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Resumen.

En este trabajo presentaremos el estudio de diferentes problemas cosmológicos me-
diante la implementación de técnicas de aprendizaje automático. En la primera parte de
la tesis se presenta el marco teórico necesario para estudiar los diferentes problemas cos-
mológicos que abordamos durante la tesis. Mientras que en el Capı́tulo 1 se presenta una
introducción general sobre el modelo cosmológico estándar, en el Capı́tulo 2 se detallan
los principales algoritmos de aprendizaje automático que se utilizarán durante este trabajo.
Esta clase de algoritmos presenta una nueva forma de analizar grandes conjuntos de datos
y de buscar correlaciones entre las variables involucradas en un dado problema. Habiendo
sido aplicadas con mucho éxito en diferentes áreas de la ciencia y en diversos proble-
mas tecnológicos, en este trabajo utilizamos dichos método para abordar 2 problemas as-
tronómicos: la clasificación de cúmulos de galaxias según su estado dinámico (Capı́tulo 3)
y el análisis estadı́stico del fondo cósmico de microondas (Capı́tulo 7). Además también
se presenta un estudio estadı́stico sobre la relación entre el estado dinámico de los cúmu-
los de galaxias y los campos magnéticos presentes en el medio intra-cúmulo (Capı́tulo 4)
y una serie de estudios individuales (Capı́tulos 5 y 6) sobre los candidatos a cúmulos en
interacción identificados mediante algoritmos de aprendizaje automático. Finalmente en
el Capı́tulo 8 se presenta un estudio teórico sobre las implicaciones observacionales que
tendrı́a una posible interacción entre la materia oscura y los fotones del fondo cósmico de
microondas.
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Abstract.

In this work we present studies with novel machine learning techniques about different
cosmological problems. In the first part of the work we present the necessary theoretical
framework to understand the astronomical problems that we will address. In Chapter 1
we present an introduction of the standard cosmological model, while in Chapter 2 we
present the principal details of the Machine learning techniques that we will use. This
kind of algorithms represent a new way of analysing big datasets and to find patterns
and relations between the variables that are involved in an specific problem. While these
techniques have been applied with a lot of success in technological problems and in other
areas of science, we apply it for 2 astronomical issues: the dynamical classification of
galaxy clusters (Chapter 3) and the statistical study of the temperature anisotropies of the
cosmological cosmic microwave background (Chapter 7). We also present an statistical
analysis of the relation between the dynamical status of galaxy clusters and the magnetic
fields in their intra-cluster medium (Chapter 4) and a series of individual studies of systems
that were previously classify as merging clusters (Chapters 5 and 6). In the last Chapter
(8) we introduce a theoretical study of the observational and cosmological implications
that may have an interaction between the dark matter particle and the cosmic microwave
background photons.
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BCGs y los centros dinámicos respectivamente. Los puntos rosados y ce-
lestes muestran las posiciones de las galaxias clasificadas como miembro
de cada subestructura. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 142
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se presentan la masa estimada y la posición de la segunda subestructura. Finalmente en la última columna se

presentan los trabajos previos en los que se estudio cada objeto. Aquellos cúmulos que tienen una clasificación
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cada cúmulo. En la columna (1) se detalla el Id. de cada cúmulo. En las co-
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Índice de tablas XXVII

7.2. Importancia relativa de las primeras 10 componentes principales de los
espectros. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 183

7.3. Rendimiento, cuantificado mediante el estadı́stico χ, de los diferentes méto-
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Capı́tulo 1

Modelo cosmológico estándar.

1.1. Descripción general de la geometrı́a y evolución del
universo.

La cosmologı́a puede definirse como el estudio del origen y la evolución del universo.
Debido a las escalas espaciales y temporales involucradas, es necesario realizar dicho
estudio en el marco de la teorı́a de la relatividad general. En dicha teorı́a la estructura del
espacio-tiempo está representada por una variedad diferencial cuya geometrı́a viene dada
por un tensor métrico que cumple con las ecuaciones de campo de Einstein:

Rµν −
1

2
gµνR− gµνΛ = 8πGTµν (1.1)

donde Rµν es el tensor de Ricci, gµν es el tensor métrico, Λ es la constante cosmológi-
ca, G es la constante de Newton y Tµν es el tensor energı́a-momento que depende de la
distribución de materia y energı́a del universo.

El modelo cosmológico estándar más aceptado en la actualidad tiene como suposición
fundamental que el Universo es homogéneo e isotrópico en escalas grandes (Principio
Cosmológico) . Dicha suposición esta soportada por diversas evidencias observacionales
(distribución de galaxias en gran escala, el fondo cósmico de microondas [1, 2], etc.) y
permite simplificar significativamente la descripción del universo, obteniendo que el Uni-
verso puede ser representado mediante la siguiente métrica conocida como de Friedmann-
Robertson-Walker (FRW)

1



2 Capı́tulo 1. Modelo cosmológico estándar.

ds2 = gµνdx
µdxν = dt2 − a2(t)[

dr2

1−Kr2
+ r2(dθ2 + sen2(θ)dφ2)] (1.2)

donde {xµ}µ=0,1,2,3 son las coordenadas en el espacio-tiempo ((t,r,θ,φ) en la segunda igual-
dad), a(t) es el factor de escala y K es una constante que determina la curvatura espacial
(K = 0 curvatura plana, K < 0 curvatura abierta, K > 0 curvatura cerrada).

Suponiendo que el contenido de materia del universo se puede representar, a primera
aproximación, por un fluido perfecto con ecuación de estado p = ωρ, y teniendo en cuenta
las simetrı́as introducidas por el principio cosmológico, el tensor energı́a-momento de la
ecuación 1.1 queda

Tµν = diag(ρ,−p,−p,−p) (1.3)

donde ρ es la densidad total de materia y p es la presión. Introduciendo 1.3 y 1.2, en 1.1,
obtenemos las llamadas ecuaciones de Friedmann que determinan la evolución del factor
de escala del universo

ä

a
= −4πG

3
(ρ+ 3p) +

Λ

3
(1.4)

ä

a
+ 2

(
ȧ

a

)2

+ 2
K

a2
= 4πG(ρ− p) + Λ (1.5)

donde el punto indica derivación con respecto al tiempo cósmico t. Sustituyendo 1.4 en
1.5, obtenemos

H2(t) ≡
(
ȧ

a

)2

=
8πG

3
ρ+

K

a2
+

Λ

3
(1.6)

siendo H(t) el parámetro de Hubble . Derivando 1.6 y combinándola con 1.4 se obtiene la
ecuación de conservación de la energı́a

ρ̇+ 3H(ρ+ p) = 0 (1.7)

la cuál, teniendo en cuenta la ecuación de estado del fluido ideal (p = ωρ), se reduce a

ρ ∝ a−3(1+ω) (1.8)
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Los últimos resultados observacionales [3, 4] sugieren que el universo está compuesto por
más de una forma de materia, por lo que la densidad total de energı́a puede ser expresada
como

ρ =
N∑
i=1

ρi,0
a3(1+ωi)

(1.9)

donde ρi,0 es la densidad de cada fluido en el tiempo actual, ωi es la ecuación de estado
de cada fluido y se adopta una normalización del factor de escala tal que a0 = a(t0) = 1,
donde t0 es el tiempo actual. Utilizando esto, la ecuación 1.6 puede escribirse como

H2(t) =
8πG

3

N∑
i=1

ρi,0
a3(1+ωi)

+
K

a2
(1.10)

notar que la constante cosmológica puede ser descripta como un fluido monocomponente
con ecuación de estado pΛ = −ρΛ. Luego despejando K de 1.10, podemos obtener una
expresión para la curvatura espacial del universo en función del contenido de materia y
energı́a

K = H2(t)

(
8πG

3H2

N∑
i=1

ρi,0
a3(1+ωi)

− 1

)
(1.11)

Definimos la densidad crı́tica ρc , como el valor que tiene que tener la densidad total de
materia para que K = 0, es decir para que la curvatura espacial sea plana.

ρc =
3H2

8πG
(1.12)

Teniendo en cuenta éste valor, podemos definir el parámetro de densidad Ωi [5] para cada
fluido i de acuerdo a

Ωi ≡
ρi
ρc

(1.13)

Definiendo, además, el parámetro de densidad para la curvatura como

ΩK =
K

H2
(1.14)
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la ecuación 1.11 se reduce a

N∑
i=1

Ωi + ΩΛ + ΩK = 1 (1.15)

Finalmente con estas definiciones, la evolución del factor de escala (Ecuación 1.6) queda
determinada por

H2(t) = H2
0

(
N∑
i=1

Ωi,0

a3(1+ωi)
+

ΩK,0

a2
+ ΩΛ,0

)
(1.16)

donde el subı́ndice 0, denota cantidades evaluadas en el tiempo actual t0. De esta ecuación
se infiere claramente que la evolución del universo esta determinada por las proporciones
y propiedades de los diferentes fluidos que componen el universo.

El universo está constituido principalmente por 3 tipos diferentes de materia. Teniendo
en cuenta la ecuación de estado de cada fluido por separado se puede estudiar la evolución
de su densidad y ası́, determinar que fluido domina la dinámica del universo en cada etapa.

Materia no relativista: La ecuación de estado para la materia no relativista tiene
ω = 0, luego, teniendo en cuenta la ecuación 1.8, la densidad de la misma es ρ ∝
a−3. Este resultado se puede entender ya que la densidad de materia no relativista
disminuye como a−3 debido al aumento del volumen del universo.

Materia relativista: Para la materia relativista la ecuación de estado es ω = 1/3,
luego la densidad es ρ ∝ a−4. Este resultado se interpreta teniendo en cuenta que
la densidad de materia relativista disminuye como a−3 debido al aumento del vo-
lumen del universo, pero además sufre una disminución que va como a−1 debido a
que dicha materia va perdiendo energı́a por el efecto conocido como corrimiento al
rojo (redshift cosmológico) . Dicho corrimiento al rojo se puede estimar teniendo
en cuenta la propagación de los fotones por geodésicas nulas de la métrica FRW.
Comparando las longitudes de onda de los fotones en el momento de emisión (λe) y
recepción (λr) se puede ver que sufrieron una perdida de energı́a (λe < λr) propor-
cional al aumento del factor de escala:

1 + z =
λr
λe

=
ar
ae

(1.17)
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Constante cosmológica : La constante cosmológica tiene una ecuación de estado
ω = −1 por lo que su densidad permanece constante a lo largo del tiempo ρ = cte.

Teniendo en cuenta la variación de las densidades de estos 3 fluidos con respecto al
factor de escala, se puede ver que al comienzo (a→ 0) el universo estaba dominado por la
materia relativista luego, debido a que la densidad de materia relativista decae como a−4

y la densidad de materia no relativista decae como a−3, se cumple que en un determinado
tiempo (teq) las densidades de ambos fluidos se igualan, lo que nos permite definir una
escala caracterı́stica aeq = a(teq). A partir de teq la evolución del factor de escala queda
dominada por el contenido de materia no relativista. Finalmente, teniendo en cuenta que la
densidad de la constante cosmológica se mantiene constante, la evolución queda dominada
por dicha constante en el universo tardı́o. Este comportamiento queda claro en las figuras
1.1 y 1.2 .

Figura 1.1: Densidad de energı́a vs factor de escala para los diferentes tipos de fluidos en
un universo con curvatura espacial plana. aeq corresponde al tiempo en el que la densidad
de materia relativista y no relativista son iguales. Figura extraı́da de Modern Cosmology,
Scott Dodelson [6].

En la última década, gracias a numerosas observaciones en distintas bandas del espec-
tro electromagnético (Fondo cósmico de microondas [2], supernovas de tipo Ia [4, 8], etc.),
se logró medir con una gran precisión los diferentes parámetros cosmológicos, llegando
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Figura 1.2: Evolución del factor de escala en las distintas etapas del universo. Figura ex-
traı́da de Modern Astronomy, Bradley W. Carrol & Dale A. Ostlie. [7]

ası́ al modelo actual más aceptado, el cuál postula que vivimos en universo plano (K = 0),
con Ωm,0 = 0.321± 0.013, ΩΛ,0 = 0.679± 0.013 y H0 = 66.88± 0.92 [2].

Cabe destacar que, si bien este modelo permite explicar muchos de los fenómenos
observados, aún quedan contradicciones, inconsistencias y observaciones difı́ciles de ex-
plicar dentro del modelo estándar. De estos problemas, uno de los más controversiales
y más estudiado es la inconsistencia entre el valor de la constante de Hubble medida a
través del fondo cósmico de microondas exigiendo la condición de curvatura espacial pla-
na (H0 = 66.88 [2]) y medida de manera local utilizando supernovas tipo Ia calibradas
con estrellas cefeidas (H0 = 73.24 [4]).

Es interesante notar que dichas mediciones fueron realizadas con conjuntos de datos
independientes, que provienen de una fı́sica completamente diferente y que, por lo tanto,
pueden tener errores sistemáticos de diferente naturaleza. La estimación hecha a través del
fondo cósmico de microondas es interpretada mediante la teorı́a cinética en un universo en
expansión (Ecuación de Boltzmann-Einstein) aplicada al universo temprano (Ver Capı́tulo
7). Si bien esta teorı́a es entendida con profundidad y aplicada con éxito en muchos esce-
narios diferentes, para interpretar los resultados de su aplicación al universo temprano es
necesario entender las diversas fuentes de contaminación que van a afectar a los fotones
desde que salen del CMB hasta que los observamos. Por otro lado, la medición hecha a
través de las supernovas Ia utiliza modelos para las explosiones de supernovas Ia calibra-
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dos utilizando estrellas cefeidas. La fı́sica interviniente en dichas explosiones hace que los
modelos teóricos tengan muchos parámetros libres y sean difı́ciles de estudiar, sin embar-
go, a diferencia del CMB, tienen la ventaja de que las supernovas utilizadas se producen
en el universo cercano (z < 0.4) y, por lo tanto, sus fotones no están tan afectados por
contaminaciones secundarias.

Diversas soluciones han sido propuestas para resolver este conflicto [9–11], pero nin-
guna de manera concluyente, convirtiendo a éste en uno de los problemas abiertos más
interesantes en la cosmologı́a moderna.

1.2. El sector oscuro.

Como se menciono en la sec. 1.1 el modelo cosmológico estándar postula que vivimos
en universo plano (K = 0), con Ωm,0 = 0.321 ± 0.013, ΩΛ,0 = 0.679 ± 0.013 y H0 =

66.88± 0.92 [2]. Donde Ωm,0 = 0.321 es en realidad la combinación de materia bariónica
1 Ωb,0 = 0.0494± 0.0004 y materia oscura Ωdm,0 = 0.269± 0.004.

De las diferentes componentes del universo, solo se comprende la fı́sica de la materia
bariónica y la radiación (materia relativista), que solo componen aproximadamente un 5 %

de la densidad de energı́a actual medida. El 95 % restante esta compuesto por 2 formas de
materia cuya naturaleza es aún desconocida, llamadas materia y energı́a oscura .

Si bien no se conocen con certeza las propiedades de dichas formas de materia, hay
caracterı́sticas generales que se pueden deducir de diferentes observaciones y que permiten
acotar el espacio de parámetros (masas, constantes de acoplamiento, velocidades, etc.) de
dichas partı́culas y, en algunos casos, hacer predicciones que pueden ser contrastadas con
evidencias observacionales.

En esta sección se resumen las principales propiedades de la materia y la energı́a os-
cura, ası́ como también se analizan los diferentes candidatos propuestos provenientes de
extensiones del modelo estándar de partı́culas y teorı́as de gravedad modificada.

1En astronomı́a se llama materia bariónica a toda materia no relativista que esté formada por, o sean
partı́culas del modelo estándar de partı́culas, ası́, por ejemplo, los electrones están considerados dentro de la
materia bariónica aunque no sean bariones.
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1.2.1. La materia oscura.

Evidencias observacionales.

La materia oscura fue postulada por primera vez por Fritz Zwicky [12] en 1933 como
una explicación a las grandes velocidades relativas observadas en las galaxias del cúmulo
de Coma. Desde entonces, numerosas observaciones independientes y a diferentes escalas,
indican la presencia de más materia de la que podemos inferir a través de la luz que nos
llega de los diferentes objetos.

Escala Galáctica:

Una de las principales evidencias de la materia oscura son los aplanamientos en las
curvas de rotación de las galaxias espirales (figura 1.3).

Figura 1.3: Curva de rotación de la galaxia espiral NGC 6503. Figura extraı́da de Begeman
et al. 1991 [13]

Asumiendo que las galaxias cumplen con el teorema del virial, se puede encontrar
una relación entre la masa a una distancia r del centro y la velocidad de rotación:

M(r) ∝ v2r/G (1.18)

donde G es la constante de Newton y v la velocidad de rotación, que puede ser
medida a través de la emisión del hidrógeno neutro (HI) en la lı́nea de 21cm. Si toda
la masa de la galaxia estuviese asociada a la luz emitida, entonces, luego del radio
en el que se deja de observar emisión de luz la masa encerrada deberı́a permanecer
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constante y, por lo tanto, según 1.18, la velocidad de rotación deberı́a caer como
v2 ∝ 1/r, sin embargo, como se observa en la figura 1.3, la curva de rotación
permanece constante (v = cte), implicando que M ∝ r más allá del punto en donde
la galaxia deja de emitir luz. Esto sugiere la presencia de un halo de materia oscura
que se extiende más allá de los lı́mites en donde la galaxia emite luz.

También se encontraron evidencias de la presencia de materia oscura en galaxias
elı́pticas, a través del estudio de lentes gravitacionales fuertes [14] y débiles [15].

Escala de cúmulos de galaxias:

Las primeras evidencias de la presencia de materia oscura en la escala de los cúmu-
los de galaxias provienen de los trabajos de Zwicky en la década del 30, quién, me-
diante el teorema del viral, realizó una estimación de la masa del cúmulo de Coma
[12, 16], y luego, comparando dicha estima con la luminosidad observada, encontró
que el cociente masa-luminosidad de este cúmulo era diez veces más grande que
el cociente masa-luminosidad de las galaxias, llegando a la conclusión de que este
cúmulo debı́a tener muchas más masa de la observada. Actualmente, la masa de un
cúmulo de galaxias puede ser determinada a través de varios métodos, como ser,
la aplicación del teorema del virial a las distribuciones de velocidades radiales, el
estudio de las lentes gravitacionales y las observaciones de los perfiles de emisión
de rayos-X, proveniente del gas caliente en el medio intra-cúmulo (ICM por sus si-
glas en ingles). Comparando los resultados encontrados por dichos métodos con la
masa bariónica, se encuentra una discrepancia que sugiere la existencia de una gran
cantidad de materia oscura [17]. Otra evidencia de la existencia de materia oscura
en escalas de cúmulos de galaxias, es el desfasaje entre la distribución de mate-
ria oscura (inferida a través del estudio de lentes gravitacionales) y la emisión en
rayos-X del gas caliente en el medio intra-cúmulo de algunos cúmulos, que se creen
que están en proceso de colisión ([18], [19], [20]). En el capı́tulo 3 se presenta una
análisis detallado de la importancia de los cúmulos en interacción en la cosmologı́a
moderna.

Escala cosmológica:

La información suministrada por el fondo cósmico de microondas (CMB por sus
siglas en ingles) permite establecer lı́mites muy precisos en las densidades de ma-
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teria oscura y bariónica. Teniendo en cuenta las últimas observaciones realizadas
por Planck [2], se obtuvieron los siguientes valores de los principales parámetros
cosmológicos:

Ωb,0h
2 = 0.02212± 0.00022

Ωdm,0h
2 = 0.1206± 0.0021

ΩΛ,0 = 0.679± 0.013

H0 = 66.88± 0.92

donde Ωb,0 es la densidad de bariónes, Ωdm,0 es la densidad de materia oscura, ΩΛ,0

es la densidad asociada a la constante cosmológica y H0 es la constante de Hubble.

Estos parámetros se obtienen realizando un ajuste al espectro de potencias prove-
niente de las fluctuaciones del CMB. Como se puede ver en la figura 1.4, la forma
de dicho espectro es muy sensible a la cantidad de materia oscura, por lo que su
ajuste permite medir con precisión dicho parámetro cosmológico.
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Propiedades generales de la materia oscura.

En la actualidad se encuentran en estudio una gran cantidad de candidatos a partı́cula
de materia oscura. Es por esto que resulta fundamental tener en claro las propiedades
que deben tener para ser candidatos factibles, ası́ como también las observaciones con las
cuáles deben ser consistentes. Teniendo en cuenta esto se pueden citar 6 puntos que debe
cumplir un posible candidato a materia oscura [21].

1. ¿Concuerda con la densidad primordial?

Para que una nueva partı́cula sea considerada como un posible candidato a materia
oscura, es necesario que sea una partı́cula estable cuya vida media τ sea mayor que
la edad del universo (τ ≈ 4.3∗1017s), garantizando su supervivencia hasta la actua-
lidad. De igual manera, debe existir un mecanismo de producción que reproduzca
los valores apropiados de la abundancia primordial medida (ΩDM ∼ 0.269).

2. ¿Es Frı́a?

La evolución de las perturbaciones en el universo depende de las propiedades mi-
croscópicas de la materia oscura. En el modelo estándar, luego de la época de igual-
dad entre la densidad de materia y radiación (aeq), las perturbaciones en la densi-
dad de materia oscura empiezan a crecer, provocando que los bariónes, luego del
desacople con los fotones, queden atrapados en los pozos de potencial generados
por dichas perturbaciones, generando ası́ las semillas donde luego se formarán las
estructuras visibles del universo. Debido al carácter no colisional de la materia os-
cura existe una escala caracterı́stica mı́nima, que depende de la velocidad (a mayor
velocidad, mayor es la escala), más allá de la cuál no puede agruparse. Las observa-
ciones sugieren que la materia oscura debe ser frı́a (CDM por sus siglas en inglés),
es decir que se debe mover a velocidades no relativistas antes de aeq, de manera de
que pueda agruparse en escalas pequeñas. Otra consecuencia del modelo CDM es
la formación jerárquica de las estructuras. Según este paradigma, primero se forman
las estructuras de menor escala y luego, a través de fusiones, las de mayor esca-
la, mientras que si la materia oscura fuese caliente (HDM por sus siglas en ingles)
se formarı́an primero las estructuras grandes y luego, a través de la fragmentación,
las más pequeñas. Este comportamiento queda reflejado en el espectro de potencia
donde, para una materia oscura caliente, la potencia decae exponencialmente para k
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grandes, es decir en escalas chicas. Cabe destacar que diversas evidencias observa-
cionales [22, 23] ası́ como simulaciones cosmológicas [24], favorecen los modelos
de materia oscura frı́a.

3. ¿Es neutral?

Si bien se propusieron diferentes candidatos a materia oscura que tienen carga eléctri-
ca (CHAMPs, SIMP [25], [26], [27]), estudios posteriores establecieron lı́mites que
descartaron la mayor parte de estos candidatos [21], favoreciendo el modelo ac-
tual que establece que la materia oscura debe ser neutral o tener una sección eficaz
σγ−dm < 2.2510−6σth(

mdm
GeV

) [28], donde σth es la sección eficaz de Thomson ymdm

es la masa de la partı́cula de materia oscura.

4. ¿Es consistente con la nucleosı́ntesis?

La nucleosı́ntesis predice la abundancia de los elementos quı́micos producidos du-
rante los primeros tres minutos después del big bang. En el modelo estándar, la
nucleosı́ntesis depende del cociente entre bariónes y fotones (νb) y de la tasa de ex-
pansión del universo, es por esto que cualquier partı́cula nueva que modifique uno de
estos factores va a modificar la abundancia de los elementos primordiales pudiendo
causar contradicciones con las observaciones.

5. ¿Modifica la historia y evolución estelar?

Algunos candidatos a materia oscura, pueden ser generados en el plasma caliente en
el interior de las estrellas y luego escapar sin interactuar, produciendo ası́ una per-
dida de energı́a de la estrella. Esto puede modificar significativamente la evolución
de la misma, ya que al perder energı́a se produce una contracción del sistema y por
lo tanto un aumento en la tasa de generación de energı́a nuclear, lo que finalmen-
te puede reducir la vida de la estrella. También podrı́a ocurrir que la aniquilación
entre partı́culas de materia oscura sirva como una fuente de energı́a comparable a
las reacciones nucleares([29], [30] y [31]), pudiendo afectar no solo la evolución de
las estrellas más jóvenes, sino también la formación de las primeras estructuras y
estrellas de población III ([32],[33] y [34]).

6. ¿Es compatible con los lı́mites en la sección eficaz de la auto-interacción?
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El modelo estándar propone una materia oscura no colisional, es decir con una sec-
ción eficaz de la auto-interacción σ muy baja. Existen en la literatura muchos lı́mites
para el cociente sección eficaz sobre masa (σ/m) que un candidato a materia oscura
debe cumplir.

Gnedin y Ostriker [35], mostraron que para (0.3 ≤ σ/m ≤ 1014)cm2/g, los
halos galácticos en los cúmulos se evaporarı́an en un tiempo menor a la edad
del universo.

Natarajan et al. [36] estudiando las lentes gravitacionales de los halos de la
galaxias de los cúmulos, excluyen los valores de σ/m ≥ 42cm2/g.

Un lı́mite superior de σ/m < 0.1cm2/g fue obtenido por Arabadjis et al.

[37] comparando los perfiles de los halos en simulaciones numéricas con las
observaciones.

Hennawi & Ostriker [38] excluyen valores σ/m menores a 0.02cm2/g ya que
sino los agujeros negros supermasivos en el centro de las galaxias serı́an mucho
más masivos de lo observado.

Markevitch et al. [39], estudiando las distribuciones de materia oscura y del
gas en el cúmulo balı́stico, establecieron que σ/m < 1cm2/g.

Harvey et al. [40], analizando estadı́sticamente una muestra de 72 cúmulos en
interacción, establecieron un lı́mite de σ/m < 0.47cm2/g

Candidatos a partı́cula de materia oscura.

Desde que se descubrieron las primeras evidencias observacionales de la existencia de
la materia oscura, fueron propuestos numerosos y diversos candidatos. En la figura 1.5 se
pueden ver los principales candidatos ordenados según su masa y la sección eficaz de la
interacción predicha mediante la cuál se lo podrı́a detectar. Como se puede observar, el
rango de posibilidades se expande por varios ordenes de magnitud en ambas cantidades
haciendo que el zoo de candidatos sea muy extenso.

Uno de los candidatos más estudiados son las partı́culas llamadas WIMPs (weakly

interacting massive particles), que surgen de predicciones teóricas de algunas teorı́as que
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Figura 1.5: Sección eficaz de la interacción entre la materia oscura y la materia bariónica
como función de la masa de la materia oscura para los principales candidatos a materia
oscura. En rojo se grafican aquellos candidatos que son clasificados como materia oscu-
ra caliente, en rosado aquellos que son materia oscura tibia y en azul aquellos que son
clasificados como materia oscura frı́a. Figura extraı́da de Roszkowski et al. 2017 [41]
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extienden el modelo estándar de partı́culas. Como su nombre lo indica, estas son partı́culas
hipotéticas masivas (mDM ∼ GeV ) que solo interactúan mediante la interacción débil
(aunque con una sección eficaz menor) con las partı́culas del modelo estándar [41]. El
hecho de que sean uno de los candidatos más estudiados se debe a que, teniendo en cuenta
los mecanismos de producción predichos por la fı́sica de partı́culas, se puede obtener la
densidad de materia oscura primordial medida, lo cuál se conoce como el WIMP miracle.
Entre los principales WIMPs en estudio se pueden nombrar los provenientes de teorı́as de
supersimetrı́a como los neutralinos y los sneutrinos entre otros [42], y los provenientes de
teorı́as de altas dimensiones como las partı́culas de Kaluza-Klein [43].

Además de los WIMPs, otros candidatos extensamente estudiados, predichos por dife-
rentes teorı́as extensivas del modelo estándar de partı́culas son los axiones y los neutrinos
estériles.

Axion: Esta partı́cula fue postulada para resolver el problema de la violación de la
simetrı́a CP 2. Diversas observaciones pusieron un lı́mite en la masa del axion de
maxion ≤ 0.01eV , y se espera que sean muy poco interactuantes con las partı́culas
del modelo estándar, por lo que no estarı́an en equilibrio térmico en el universo tem-
prano. Aunque el cálculo de la densidad primordial de axiones es incierto y depende
de las suposiciones que se hagan sobre los mecanismos de producción, se puede
encontrar un rango de masas en donde los axiones cumplen con todos los lı́mites
necesarios y representan un candidato posible a materia oscura [44]. Cabe aclarar
qué si bien por la masa se podrı́an considerar los axiones como HDM, sus propie-
dades fı́sicas hacen que se comporten como CDM a la hora de formar estructuras.

Neutrinos estériles: Los neutrinos estériles son partı́culas fundamentales hipotéticas
propuestas para explicar algunos resultados obtenidos en experimentos con neutri-
nos. Los neutrinos estériles serı́an neutros, con spin 1/2 y solo interactuarı́an a través
de la gravedad. Además fueron propuestos como explicación al reciente descubri-
miento de una lı́nea en el espectro de emisión de rayos-γ de objetos extragalácticos
([45] y [46]).

2La simetrı́a CP es la composición de la simetrı́a C que afirma que las leyes de la fı́sica serı́an las mismas
si se intercambian las cargas positivas y negativas, y la simetrı́a P que afirma que las leyes de la fı́sica
permanecen inalteradas bajo inversiones especulares.
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Experimentos de detección.

La diversidad de los posibles candidatos a materia oscura, implica que se debe buscar
señales de maneras diferentes para poder estudiar todos los parámetros en juego. Es por
esto que la búsqueda se basa en cuatro metodologı́as fundamentales (figura 1.6): la detec-
ción directa, que busca señales producida por la interacción entre la materia oscura y un
blanco hecho de algún material conocido, la detección indirecta, que busca señales produ-
cidas por la aniquilación o el decaimiento de la materia oscura en partı́culas del modelo
estándar, los experimentos en colisionadores de partı́culas, que buscan producir materia
oscura a partir del choque de partı́culas conocidas y las pruebas astrofı́sicas que tratan
de estudiar como afectan las propiedades de la materia oscura a los objetos astronómicos
(sección 1.2).

Figura 1.6: Las 4 metodologı́as fundamentales de la búsqueda de materia oscura. Bauer et
al. 2013 [47]

Detección directa:

Se cree que la materia oscura está presente en todo el universo, por lo que la tierra
deberı́a moverse dentro del halo de materia oscura de la vı́a láctea. Según diversos
estudios la densidad local alrededor de la tierra es de ρDM = 5 ∗ 10−25g/cm3 [47],
por lo que existirı́a la posibilidad de detectar la materia oscura mediante las inter-
acciones con partı́culas del modelo estándar. Como se dijo en las secciones anterio-
res, la materia oscura interactuarı́a muy débilmente con las partı́culas del modelo
estándar, lo que significa un problema a la hora de querer detectarlas directamen-
te. Otro problema es la contaminación por rayos-gamma, partı́culas β, muones y,
sobretodo, neutrones, ya que estos últimos son muy difı́ciles de distinguir de una
señal verdadera. Debido a la baja señal esperada, es necesario reducir al máximo la
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contaminación, es por esto que todos los detectores de materia oscura se encuentran
aproximadamente 2km bajo tierra.

Como no se sabe a priori como interactúa la materia oscura con la materia normal, se
estudian dos casos, interacciones escalares independientes del spin e interacciones
vectoriales dependientes del spin.

Hay en la actualidad una gran cantidad de experimentos de detección directa entre
los que se destacan:

• Cryogenic Dark Matter Search (CDMS): Es un arreglo de semiconductores,
ubicado en Estados Unidos, que puede medir temperaturas del orden de los
milikelvin. Este experimento logró medir tres eventos que interpretaron como
la detección de la interacción de una partı́cula con una masa de 8.6 GeV/c2 y
una sección eficaz de σ = 1.9 ∗ 10−41cm2 [48]. Sin embargo, estos resultados
no fueron confirmados por experimentos posteriores [49, 50].

• DAMA/LIBRA: Este experimento busca medir una señal en detectores de cen-
telleo [51]. Dicha señal tendrı́a una modulación anual causada por la variación
de la velocidad de la tierra con respecto al halo de la galaxia, haciendo la tasa
de detecciones esperada mayor o menor según la velocidad de la tierra se sume
o se reste a la del sol.

En este detector se logro medir una señal, con modulación anual y un alto nivel
de confiabilidad, durante más de 20 años, aunque la interpretación de esta señal
como una detección de materia oscura es incompatible con los resultados de
otros experimentos [52].

• XENON: Este detector, ubicado en Italia, utiliza Xenón lı́quido como blanco
y alcanzó una sensibilidad para poder detectar una partı́cula con una sección
eficaz de hasta 2 ∗ 10−45cm2 y una masa de 65GeV/c2, descartando casi to-
das las zonas exploradas por otros experimentos (ver figura 1.7) y marcando
una contradicción con los resultados observados por CDMS y DAMA/LIBRA
([53] y [54]).

• CoGeNT: Este detector busca señales producidas por el scattering de la mate-
ria oscura con núcleos de germanio. Esta colaboración logro medir una señal
con una modulación anual consistente con una partı́cula con una masa de 7−10
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GeV [55], sin embargo ésta señal solo tiene un grado de confiabilidad de 2.8σ

y no fue confirmada por experimentos posteriores en el mismo rango de masas.

• CRESST-II: Este detector busca señales producidas por el scattering elástico
entre partı́culas de materia oscura y núcleos en cristales de CaWO4 [56]. Du-
rante las mediciones llevadas a cabo durante 2011 midieron un exceso en el
número esperado de eventos en rangos de masas alrededor de 10 GeV y 25

GeV con niveles de confiabilidad de 4.2σ y 4.7σ respectivamente. Sin em-
bargo, luego fue demostrado que estos excesos se debieron principalmente a
contaminaciones no tenidas en cuenta previamente [57, 58].

En la figura 1.7, se puede ver el espacio de parámetros actual para una interacción
escalar (independiente del spin) y las zonas de exclusión encontradas por los diver-
sos experimentos.

Detección indirecta:

La detección indirecta trata de detectar las señales producidas por la aniquilación
y/o el decaimiento de la materia oscura en partı́culas del modelo estándar. Cabe
destacar qué, como se remarco anteriormente, se espera que la materia oscura sea
una partı́cula estable o tenga una vida media del orden de la edad del universo, por
lo que se espera que la señal proveniente del decaimiento sea despreciable. Estas
señales podrı́an ser fotones muy energéticos (rayos-gamma, rayos-x), neutrinos o
rayos cósmicos (positrones, electrones, etc.) y su energı́a depende de la naturaleza de
la materia oscura. Teniendo en cuenta solo la aniquilación, el flujo de dicha radiación
depende de la tasa de aniquilación qué, a su vez, es proporcional a la densidad
de materia oscura al cuadrado, ΓA ∝ ρ2

DM [71]. Es por esto que se espera que la
señal aumente hacia el centro de la galaxia, donde se espera una mayor densidad de
materia oscura.

Entre los proyectos más importantes de detección indirecta se destaca el telescopio
espacial de rayos-γ Fermi, cuyas observaciones del centro de la Vı́a Láctea (figura
1.8), de algunos satélites de la misma y del cúmulo de Coma establecieron lı́mites
que excluyeron a algunos modelos de materia oscura ([72] y [73]). También es im-
portante mencionar los telescopios HESS (High Energy Stereoscopic System) [74],
VERITAS [75], MAGIC [76] y CTA (Cherenkov telescope array) [77], los cuales
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Figura 1.7: Lı́mites en el espacio de sección eficaz vs masa para interacciones escala-
res. Los lı́mites establecidos por experimentos actuales son: LUX en lineas sólidas negras
[59], en gris PandaX-II [60], en marrón XENON100 y XENON1T [61, 62] y en lineas
violetas CDMSlite-II [63]. Los lı́mites predichos para proyectos futuros son: CRESST-III
[64] en celeste, DarkSide G2 [65] en lineas punteadas violeta, DEAP3600 [66] en lineas
punteadas azules, LZ [67] en linea negra punteada, SuperCDMS y SNOLAB [68] en li-
nea rosa punteada y, en linea punteada marrón, XENON1T/nT [69]. También se muestra
en verde el área favorecida por el modelo supersimétricos mı́nimo (MSSM por sus siglas
en ingles) y en marrón el área favorecida por el modelo supersimétrico mı́nimo limitado
(CMSSM por sus siglas en ingles). Las áreas sombreadas en la zona superior del gráfico
corresponden a los eventos observados por CDMS (azul), CoGenT (gris), CRESST-II (ce-
leste) y DAMA-LIBRA (verde claro). Finalmente, el área naranja sombreada en la parte
inferior del gráfico corresponde al fondo irreducible de neutrinos [70]. Figura extraı́da de
Roszkowski et al. 2017 [41].

están diseñados para detectar la radiación Cherenkov producida por la interacción
entre los rayos-γ y la atmósfera terrestre. En la figura 1.9 se muestran los lı́mites
más recientes obtenidos por los diferentes telescopios, ası́ como también los lı́mites
que se espera obtener en futuros experimentos.
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Figura 1.8: Mapa de la emisión de rayos gamma observado por el telescopio espacial
FERMI. Figura extraı́da de http://www.nasa.gov

Es importante destacar dos trabajos ([45] y [46]) en los que, a través del estudio
de la emisión de rayos-γ de diferentes fuentes extragalácticas (Galaxia Andróme-
da, Cúmulo de Perseus, Cúmulo de Coma, etc.), identifican una lı́nea en los E =

3.55 − 3.57 ± 0.03 KeV que no coincide con ninguna lı́nea de emisión conocida.
Esta nueva lı́nea puede ser interpretada como la emisión producida por el decai-
miento de un neutrino estéril, con una masa de msn = 7.06± 0.05KeV , en fotones
y neutrinos. Esta interpretación es consistente con todos los lı́mites provenientes de
las observaciones cosmológicas y astrofı́sicas y además, los resultados encontrados
por Boyarsky et al. [45] en las observaciones de la emisión en rayos-γ de la galaxia
Andrómeda y el Cúmulo de Perseus, son consistentes con las emisiones esperadas
de ambos objetos si se les ajusta un perfil de densidad radial NFW [86]. Si bien esta
señal también fue confirmada con observaciones del centro del cúmulo de Perseus
realizadas por el telescopio Suzaku [87] y por observaciones del centro galáctico
realizadas por XMM-Newton [88], las observaciones del telescopio Suzaku de otros
cúmulos de galaxias [87] y del telescopio HITOMI XMM-Newton del cúmulo de
Perseus [89] dieron resultados negativos. También es importante remarcar diferentes
trabajos que discuten explicaciones astrofı́sicas para dicha señal, incluidas lı́neas de
emisión de transiciones de átomos de potasio y cloro [87] o intercambio de cargas
entre iones de sulfuro y átomos de hidrógeno neutro [90, 91]. Además, también se
encontraron señales similares en remanentes de supernovas [92]. Es por esto qué,
si bien la interpretación de esta señal como el decaimiento de la materia oscura es
alentadora, no se puede excluir la explicación astrofı́sica de la misma.

http://www.nasa.gov/mission_pages/GLAST/news/new-structure.html
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Figura 1.9: Lı́mites en el espacio de masas vs sección eficaz de la aniquilación de la ma-
teria oscura. En lı́nea dorada se muestran los resultados obtenidos a partir del análisis
de galaxias enanas con datos de Fermi-LAT [78]. En lı́nea negra se muestra un análisis
combinado entre Fermi-LAT y MAGIC [79]. Los resultados obtenidos por observaciones
de HESS [80] se muestran en lı́nea violeta, mientras que los lı́mites obtenidos mediante
observaciones de Fermi-LAT del centro galáctico [81] se muestran en lineas grises. Los
resultados obtenidos por la colaboración Planck mediante el análisis del CMB [82] se gra-
fican en lineas punteadas azul y verde. Los lı́mites predichos para el análisis conjunto de
45 galaxias enanas [83] se muestran en linea punteada marrón, mientras que los lı́mites
esperados por la colaboración CTA [84] se muestran en linea punteada rosa, asumiendo un
perfil NFW, y en linea punteada roja, asumiendo un perfil de Einasto. De manera comple-
mentaria se muestra, en linea punteada gris, el valor de la sección eficaz de la aniquilación
correspondiente a la producción termal de las WIMPs [85]. Figura extraı́da de Roszkowski
et al. 2017 [41]

Colisionadores de partı́culas:

La materia oscura también puede ser producida en las colisiones entre partı́culas
muy energéticas del modelo estándar. Una vez producida, la materia oscura se esca-
parı́a a través de los detectores sin dejar rastro, pero su existencia puede ser deducida
por una disminución del momento observado, es por esto que la búsqueda en colisio-
nadores es más efectiva para partı́culas de materia oscura de baja masa, que pueden
ser producidas con una mayor cantidad de momento [47].
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Pruebas astrofı́sicas:

Los diferentes candidatos a materia oscura pueden afectar de manera significativa
a distintos procesos astrofı́sicos, dando lugar a muchos fenómenos que pueden po-
ner lı́mites muy precisos en ciertas propiedades de la materia oscura. Por ejemplo,
el acoplamiento de la materia oscura a las partı́culas del modelo estándar puede
afectar el enfriamiento de los objetos compactos (estrellas, estrellas de neutrónes,
enanas blancas, etc.) y a la transparencia del medio extragaláctico [93, 94]. De igual
manera, las fluctuaciones del fondo cósmico de microondas son sensibles a la tasa
de aniquilación de la materia oscura durante la época de recombinación, cambian-
do sustancialmente el espectro de potencias medido [95]. También es importante
destacar que, inclusive pequeñas interacciones entre los fotones y la materia oscura
pueden tener consecuencias observables tanto en el espectro de potencias del CMB
[96] como en la estructura en gran escala del universo [97–99].

1.2.2. Energı́a oscura.

El descubrimiento de que el universo se encuentra actualmente en una época de ex-
pansión acelerada ([100] y [8]), dio lugar a una nueva área de investigación dentro de la
cosmologı́a, debido a que fue una de las pruebas de que el 70 % del universo está compues-
to por una nueva forma de materia, no solo diferente a la materia bariónica, sino también
diferente a la materia oscura. Dicha materia fue bautizada como energı́a oscura (DE por
sus siglas en inglés). Estos resultados fueron confirmados por otras observaciones, como
ser las fluctuaciones en el fondo cósmico de microondas [3] y las oscilaciones acústicas
bariónicas (BAO por sus siglas en inglés [101]).

Las propiedades de la energı́a oscura están caracterizadas por la ecuación de estado
PDE = ωDEρDE , donde PDE es la presión y ρDE la densidad de energı́a oscura. Para que
la energı́a oscura pueda ser la causante de la expansión acelerada del universo, se debe
cumplir que ωDE < −1/3.

Uno de los principales candidatos a energı́a oscura es la constante cosmológica Λ con
ωΛ = −1. Esta constante podrı́a interpretarse como la energı́a del vacı́o en la fı́sica de
partı́culas, pero esta última es varios ordenes de magnitud mayor a la escala observada en
cosmologı́a [102]. Otros autores proponen un nuevo tipo de materia, como ser la quinta-
esencia ([103], [104]), el gas de Chaplygin [105] o la k-esencia ([106], [107]). Por otro
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lado Buchert et al. 2000 [108] proponen que las inhomogeneidades presentes en la dis-
tribución de materia a gran escala puede producir una expansión acelerada similar a la
observada.
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Capı́tulo 2

Introducción a las técnicas de
aprendizaje Automático.

Las técnicas de aprendizaje automático, o Machine Learning, son algoritmos compu-
tacionales que aprenden a realizar determinadas tareas (predicción, clasificación, etc.) gra-
cias a su entrenamiento mediante ejemplos. Formalmente, Tom Mitchell [3] define que un
programa computacional aprende a realizar una tarea T , en base a un entrenamiento E
y teniendo en cuenta una medida P de su rendimiento, si dicha medida P al realizar T
mejora con el entrenamiento E.

Si bien esta definición puede parecer compleja en un principio, la idea principal atrás
de dichas técnicas es muy natural y queda clara al estudiar el siguiente ejemplo.

Ejemplo: Aprendiendo a clasificar objetos astronómicos.
En este ejemplo trataremos de clasificar objetos astronómicos en estrellas, estrellas

variables y quasars, utilizando solamente información fotométrica. Especı́ficamente va-
mos a utilizar sus colores u − g, g − r, r − i e i − z, donde u, g, r, i y z son las
bandas utilizadas por el catálogo SDSS. Utilizando el set de datos antes mencionado,
en el cual conocemos tanto la emisión óptica de cada objeto como su clasificación real,
entrenaremos un algoritmo de aprendizaje automático conocido como Random Foresta

y mediremos su rendimiento teniendo en cuenta la cantidad de objetos a los cuales les
predice bien su clase y la cantidad de objetos que les predice una clase incorrecta. El
resultado del entrenamiento de dicho algoritmo puede verse en la figura 2.1, donde se
muestra que a medida que aumenta el número de ejemplos en el set de entrenamiento
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también aumenta la performance de dicho algoritmo. Esto puede entenderse teniendo
en cuenta que a medida que aumentamos el número de ejemplos en el set de entrena-
miento, el algoritmo puede aprender mejor las caracterı́sticas principales de cada clase
de objeto. Lógicamente este proceso de aprendizaje nunca va a ser perfecto, es decir
que siempre va a existir la posibilidad de que nuestro algoritmo se equivoque al prede-
cir la clase de un nuevo objeto. Hoy en dı́a la mayor parte del trabajo a la hora de crear
un algoritmo que resuelva algún problema determinado reside en tratar de disminuir al
máximo el margen de error.
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Figura 2.1: Porcentaje de objetos bien clasificados como función del número de ejem-
plos presentes en el set de entrenamiento.

aLos detalles de dicho algoritmo serán introducidos en la sección 2.1.1.

Las técnicas de aprendizaje automático pueden clasificarse en 2 grandes categorı́as:
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Aprendizaje Supervisado y Aprendizaje No Supervisado. Es importante aclarar que exis-
ten otras categorı́as de métodos de aprendizaje automático, como por ejemplo el Aprendi-
zaje por refuerzo (Reinforcement Learning), pero que no serán discutidas en esta tesis.

A grandes rasgos el objetivo del aprendizaje supervisado es establecer una correspon-
dencia entre los datos de entradas y los datos de salida deseados, utilizando un conjunto
de datos conocidos como set de entrenamiento. Un ejemplo de este tipo de algoritmo es el
problema de clasificación, donde el sistema de aprendizaje trata de clasificar una serie de
observaciones entre varias categorı́as.

Por otro lado el objetivo principal del aprendizaje no supervisado es encontrar estruc-
turas o patrones en el conjunto de datos analizado sin tener información a priori de a que
clase corresponde cada observación.

2.1. Aprendizaje Supervisado.

Como se dijo previamente, el objetivo principal del aprendizaje supervisado es apren-
der una correlación o correspondencia entre un conjunto de variables de entrada x (tam-
bién llamadas features) y un conjunto de salida y a partir del análisis de un conjunto de
datos conocidos D = (xi, yi)

N
i=1, donde N es el número de ejemplos que se van a estu-

diar y D es el conjunto de entrenamiento. En el esquema más sencillo, cada ejemplo xi
es un vector m-dimensional de números, sin embargo estos ejemplos pueden ser estructu-
ras más complejas como imágenes, texto, series temporales, grafos, etc. De igual manera,
cada elemento yi del conjunto de salida, o output, puede ser una estructura compleja, sin
embargo en la mayorı́a de los problemas, el conjunto de salida es una variable categórica
(clases) finita o un número real. Cuando yi es una variable categórica, el problema se co-
noce como clasificación, mientras que cuando yi ∈ <n el problema se llama regresión [4].
Este tipo de problemas se puede formalizar si suponemos y = f(x) para alguna función
f desconocida, luego el objetivo de nuestro algoritmo es estimar dicha función a partir de
un conjunto de entrenamiento y luego hacer predicciones sobre nuevas observaciones.

2.1.1. Modelos de aprendizaje supervisado más utilizados.

K-nearest neighbours:
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Uno de los algoritmos de aprendizaje supervisado más simples es el llamado k-

nearest neighbour. Este algoritmo estima la clasificación de un nuevo objeto tenien-
do en cuenta las clases de los k objetos, pertenecientes al set de entrenamiento, que
están más cerca del objeto a clasificar. Para esto es necesario definir una métrica en
el espacio de features. Formalmente podemos decir que, en un problema de regre-
sión, la predicción y de un objeto con features x es:

y(x) =
1

k

∑
xi∈Nk,x

yi (2.1)

dondeNk,x es el subconjunto del set de entrenamiento formado por las k observacio-
nes más cercanas al objeto que queremos clasificar, y los valores yi son los outputs

de dichos objetos. Por otro lado, en un problema de clasificación, el resultado será
la clase predominante en los k ejemplos más cercanos al objeto en estudio.

Además de tener que definir una métrica adecuada al problema que queramos estu-
diar, debemos elegir el número de vecinos k que vamos a tener en cuenta a la hora
de clasificar una nueva observación. Si elegimos un k muy grande, se podrı́a perder
el carácter local de nuestra clasificación pero, por otro lado, si elegimos un k muy
chico corremos el riesgo de sobre-ajustar los datos de entrenamiento y de esta ma-
nera modelar el ruido que puede tener nuestro conjunto de entrenamiento en vez de
modelar la señal original (Ver sección 2.1.2).

En la figura 2.2 (izq.) podemos ver un ejemplo de un clasificador entrenado con k =

1, mientras que en la derecha podemos ver un ejemplo de un clasificador entrenado
con k = 15 en el mismo espacio de parámetros y con el mismo set de entrenamiento.
Se puede observar que cuando trabajamos con k = 1 el algoritmo tiende a sobre-
ajustar los datos de entrada.

En la sección 2.1.2 se estudiarán diferentes técnicas para elegir el mejor número de
vecinos y ası́, evitar sobre-ajustar los datos de entrenamiento.

Regresión logı́stica:

La regresión logı́stica consiste en modelar la probabilidad a posteriori P (k|x) de ca-
da clase k dados unos parámetros de entrada xi mediante funciones lineales en cada
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Figura 2.2: Algoritmo k-nearest neighbour. (Izq.) Clasificador entrenado con k = 1. (Der.)
Clasificador entrenado con k = 15. Figura extraı́da de Hastie et al. 2001 [2].

xi, manteniendo cada probabilidad entre [0, 1] y la suma total igual a 1. Teniendo en
cuenta esto, podemos escribir nuestro modelo como:

log
P (k = 1|X = xi)

P (k = K|X = xi)
= β1,0 +

n∑
j=1

β1,jx
j (2.2)

log
P (k = 2|X = xi)

P (k = K|X = xi)
= β2,0 +

n∑
j=1

β2,jx
j

...

log
P (k = K − 1|X = xi)

P (k = K|X = xi)
= βK−1,0 +

n∑
j=1

βK−1,jx
j

P (k = K|X = xi) =
1

1 +
∑K−1

l=1 exp(βl,0 +
∑n

j=1 βl,jx
j)

donde la última lı́nea de la ecuación 2.2 asegura que la probabilidad de que un dado
objeto pertenezca a alguna clase es igual a 1. Vale aclarar que si bien en este caso
se utilizó la probabilidad a posteriori de que el objeto pertenezca a la clase k = K

como factor normalizador, se puede elegir la probabilidad de pertenencia a cualquier
clase sin afectar el resultado final.
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Para terminar de definir el modelo es necesario estimar los valores de ~β ≡ βi,j . Para
esto se pueden utilizar diferentes métodos teniendo en cuenta el número de clases
que queramos estudiar y la dimensionalidad de nuestro espacio de parámetros. Una
de las técnicas más utilizadas para ajustar los parámetros ~β teniendo N observacio-
nes es maximizando el likelihood definido por:

l(~β) =
N∑
i=1

log(p(k = ki|X = xi; ~β)) (2.3)

Una vez más, teniendo en cuenta la dimensionalidad del problema, se pueden utilizar
diferentes métodos (método del gradiente descendiente, método de Newton, etc.)
para encontrar los valores que maximizan el likelihood.

Support Vector Machine:

Un Support Vector Machine (SVM) es un algoritmo de aprendizaje supervisado ori-
ginalmente creado para problemas de clasificación binaria qué, dado un set de entre-
namiento {(x1, y1), ..., (xn, yn)} con yi = ±1 en un espacio de features de dimen-
sión d, busca construir hiper-planos, es decir hiper-superficies de dimensión d − 1,
que separen las clases.

Matemáticamente, podemos definir un hiper-plano como

x : f(x) = xTβ + β0 = 0 (2.4)

donde β es un vector unidad, x son los features y xT es simplemente el vector
transpuesto. Luego, podemos definir una regla de clasificación teniendo en cuen-
ta sgn(f(x) = xTβ + β0) (se puede demostrar que f(x) es geométricamente la
distancia del punto x al hiper-plano). Suponiendo que las clases son perfectamente
separables (Ver figura 2.3 (a) y (b)) podemos encontrar un β tal que yif(xi) > 0∀i.
Para lidiar con problemas en donde las clases no sean perfectamente separables
introducimos variables de costos ξi que cuantifican el error cometido en dicha clasi-
ficación (ver figura 2.3 (c)) para luego imponer un máximo en la suma de los costos∑

i ξi < C.

Esta técnica es conocida como Soft Margin y permite que los modelos SVM no sobre
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ajusten los datos y, por lo tanto, tengan una mejor generalización.

Figura 2.3: Esquema de una clasificación mediante Support Vector Machine.

Como puede verse en la figura 2.3 (a), hay casos en los que existen varios hiper-
planos que separan las clases y que pueden ser utilizados como referencia para la
clasificación. Finalmente nos quedamos con aquel hiper-plano que maximize la se-
paración o margen entre las clases (Ver figura 2.3 (b)). Matemáticamente esto se
traduce en:

máx
β,β0

M (2.5)

yi(x
T
i β + β0) ≥ M(1− ξi)∑

i

ξi ≤ C (2.6)

donde M es el margen entre las clases. Se puede demostrar que el hiper-plano va a
depender solo de un subconjunto de observaciones (llamadas support vectors) que
geométricamente caen adentro, o sobre el margen que separa ambas clases.

Es importante notar que este algoritmo busca hiper-plano lineales en el espacio de
features. Una forma de generalizar dicho procedimiento es agrandar el espacio de
features a través de un conjunto de funciones bases h(x). Ası́ los hiper-planos se
buscarán en un nuevo espacio de features definido por h(xi) = (h1(xi), h2(xi), ...),
traduciéndose en superficies no lineales en el espacio de features original.

Como se dijo previamente, los métodos SVM fueron creados para resolver pro-
blemas de clasificación binaria, sin embargo existen generalizaciones para resolver
problemas de clasificación múltiple y problemas de regresión.
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Suponiendo que queremos clasificar entre K clases diferentes, existen 2 tipos de
generalizaciones. La primera opción es generar un clasificador binario fk(x) por ca-
da clase a estudiar. Cada clasificador fk tratará como una clase a las observaciones
que pertenecen a la clase k y como otra clase a las observaciones que pertenecen a
todas las otras clases originales. Finalmente tendremos K clasificaciones para cada
observación, lo cuál puede dar lugar a ambigüedades en dicha clasificación. Otro
problema que puede aparecer en dicha generalización es el desbalance entre las cla-
ses. Esto quiere decir que puede suceder que para una dada clase k existan pocas
observaciones que pertenezcan a dicha clase comparado a la cantidad de observa-
ciones que no pertenecen a dicha clase.

La segunda opción para generalizar las técnicas SVM para clasificación múltiple,
es generar un clasificador fk,k′ que estudie lı́mites entre cada par de clases. De esta
manera tendremos K(K − 1)/2 clasificadores, lo que, de vuelta, puede resultar en
ambigüedades a la hora de clasificar una nueva observación.

Árboles de decisión:

Los árboles de decisión son algoritmos de aprendizaje automático supervisado que
pueden ser utilizados tanto para problemas de clasificación como de regresión. La
idea de estos métodos es subdividir el espacio de datos de entrada (features) en sub-
regiones y luego ajustar un modelo local a cada uno de estos subconjuntos. Esta idea
puede ser representada a través de un árbol como puede verse en la figura 2.4 (a),
en donde el espacio de entrada es subdividido en 2 regiones en cada nodo del árbol,
llegando finalmente a subdividir el espacio de features en 5 regiones (representadas
en la figura 2.4 (b)) en las cuales se ajusta un modelo local teniendo en cuenta los
datos del set de entrenamiento que caen en cada región.

Suponiendo que tenemosN observaciones (xi, yi) con p features (xi = (xi,1, ..., xi,p))
que vamos a utilizar para predecir una respuesta yi, que nuestro espacio de entrada
esta dividido en M sub-regiones y que ajustamos una constante cm a cada región
Rm, la predicción para una nueva observación x es:

f(x) =
M∑
m=1

cmIm(x) (2.7)
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Figura 2.4: Esquema de clasificación utilizando un Random Forest. Figuras extraı́das de
Machine Learning: A Probabilistic Perspective. K. Murphy [4].

donde Im(x) es una función ventana que es igual a 1 si x ∈ Rm y 0 si x /∈ Rm. Si
adoptamos un criterio de minimización de la suma de cuadrados

∑
i(yi − f(xi))

2,
se puede demostrar que la constante cm que mejor ajusta los datos en cada región es
el promedio c̄m = prom(yi|xi ∈ Rm). Para encontrar la mejor forma de particionar
el espacio de entrada, se realiza en cada nodo una búsqueda en una grilla de (j, s),
donde j es la variable que sera utilizada para subdividir el espacio y s es punto de
división, luego cada nodo divide a nuestro espacio en 2 sub-regiones

R1(j, s) = {x|xj ≤ s} ; R2(j, s) = {x|xj ≥ s} (2.8)

Luego el problema de encontrar la mejor sub-división se reduce a encontrar el par
(j, s) que minimiza la suma de los cuadrados:

mı́n
j,s

mı́n
c1

∑
xi∈R1(j,s)

(yi − c1)2 + mı́n
c2

∑
xi∈R2(j,s)

(yi − c2)2

 (2.9)

Una vez que encontramos el par (j, s) que nos da la mejor partición en este no-
do, nuestro espacio de entrada que dividido en 2 sub-regiones. Luego aplicamos el
mismo criterio para subdividir cada una de estas regiones y ası́ sucesivamente [2].
Naturalmente surge la pregunta de hasta donde debemos hacer crecer nuestro árbol,
ya que árboles muy grandes van a realizar un sobre-ajuste de los datos (ver sección
2.1.2), mientras que árboles muy chicos pueden no captar detalles importantes de
nuestro problema. En la sección 2.1.2 se estudiarán diferentes métodos para poder
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comparar diferentes algoritmos de aprendizaje supervisado (o, como en este caso, el
mismo algoritmo pero con diferentes parámetros) y ası́ poder evitar un sobre-ajuste
sin perder información importante contenida en nuestro set de entrenamiento.

Si bien el modelo matemático presentando en esta sección solo sirve para problemas
de regresión, se puede generalizar fácilmente a problemas de clasificación teniendo
en cuenta la distribución de observaciones de diferentes clases que hay en cada sub-
región y definiendo la probabilidad de que una nueva observación pertenezca a la
clase K en dicha región de manera frecuentista:

P (x ∈ K|x ∈ Rm) =
NK,Rm

NRm

(2.10)

dondeNk,Rm es la cantidad de observaciones de claseK enRm yNRm es la cantidad
de observaciones en Rm. Luego podemos clasificar una nueva observación teniendo
en cuenta cual es la clase más probable.

Uno de los principales problemas de los árboles de decisión es su inestabilidad,
esto quiere decir que pequeños cambios en el set de entrenamiento pueden llevar a
predicciones muy diferentes. Es por esto que en general conviene entrenar muchos
árboles de decisión y luego promediar el resultado de cada uno para obtener un
resultado final. El algoritmo conocido como Random Forest es una implementación
de esta técnica [1].

Este método consiste en entrenar N árboles de decisión pero seleccionando en cada
nodo m < p features de manera aleatoria que serán estudiados para sub-dividir el
espacio de entrada como fue explicado anteriormente. De esta manera se reduce la
correlación entre los diferentes árboles. Si bien el valor de m es un parámetro que
puede ser ajustado a cada problema para obtener un mejor rendimiento, es común
usar m =

√
p o m = p/3 [2] para problemas de clasificación y regresión respecti-

vamente.

Es importante notar que la técnica de entrenar diferentes algoritmos de aprendiza-
je automático (o el mismo algoritmo pero con diferentes parámetros) para luego
promediar los resultados de cada uno, conocida como bagging, se puede utilizar de
manera más general combinando técnicas de aprendizaje automático muy diferentes
entre si. Sin embargo, si los algoritmos son aproximadamente lineales, el resultado
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final va a ser aproximadamente el mismo que si no se hubiese utilizado dicha técni-
ca, por lo que solo tiene sentido combinar algoritmos altamente no lineales, como
es el caso de los árboles de decisión.

Redes Neuronales Artificiales:

Uno de los algoritmos de aprendizaje automático más estudiados y utilizados en la
actualidad son las Redes Neuronales Artificiales (ANN por sus siglas en inglés).
Este algoritmo fue desarrollado como un modelo del funcionamiento del cerebro
humano, en donde la unidad básica es la neurona. En las redes artificiales cada
neurona, o nodo, recibe una señal que procesa para luego producir otra señal que
será enviada hacia las neuronas conectadas a ella. Luego una red neuronal artificial
es un conjunto de neuronas (ver figura 2.5) inter-conectadas entre sı́, que tiene una
primera capa de neuronas que recibe los datos de entrada o features, un conjunto de
capas intermedias que procesan los datos, llamadas capas ocultas y, finalmente, una
capa de salida que produce la predicción para la cual fue entrenada. El número de
neuronas en cada capa y la cantidad de capas ocultas es llamado la arquitectura de la
red neuronal y debe variarse en cada problema para buscar una mejor optimización.

Figura 2.5: Esquema de clasificación de una red neuronal artificial.

Para entender en mayor detalle este método es necesario estudiar el funcionamiento
de cada neurona por separado. Cada neurona recibe un conjunto de datos de entrada
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xi y a partir de estos genera una combinación lineal xiωi de los mismos, donde ωi
es un vector de pesos que depende de cada neurona. Además cada neurona consta
de una función de activación f(x · ω) que recibe los datos de entrada pesados por
ω y produce un valor entre 0 y 1. Dependiendo de la forma de esta función es el
nombre que recibe la neurona. Las neuronas más simples son llamadas perceptrones
y están caracterizadas por una función de activación donde f(x · ω) = sgn(x · ω).
Otro tipo de neuronas muy utilizadas son las llamadas sigmoidales y están definidas
de acuerdo a:

f(x · ω) =
1

1 + ex·ω
(2.11)

Habiendo definido la arquitectura y el tipo de neuronas que se van a utilizar, faltan
definir los pesos ω, correspondientes a cada neurona, que producen el mejor resulta-
do. Para esto el algoritmo más utilizado es el llamado backpropagation que consiste
en ir determinando los errores cometidos capa a capa, empezando por la capa de
salida. Suponiendo que nuestro set de entrenamiento cuenta con n ejemplos de la
forma (xi, yj) con i = 1 · · · p y j = 1 · · · k, donde xi son los features y yj son los
datos que queremos predecir, podemos definir el error de nuestra red como:

E =
n∑
i=1

p∑
j=1

(yj,i − ŷj,i)2 (2.12)

Luego el algoritmo de backpropagation busca los pesos ω que minimicen dicho
error y consta de los siguientes pasos [3]:

1. Inicializar todos los pesos ω a valores aleatorios chicos (entre −0.5 y 0.5).

2. Para cada ejemplo del set de entrenamiento realizar una predicción con la red,
que llamaremos ŷj .

3. Estimar el error cometido en cada una de las predicciones δj = ŷj(1−ŷj)(yj−
ŷj).

4. Para cada neurona h en una capa oculta estimar el error δh = oh(1−oh)
∑p

j=1 ωj,hδj ,
donde oh es el valor producido por la función de activación de la neurona h
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y ωj,h son los pesos asignados por las neuronas j de la capa siguiente a los
valores que salen de la neurona h.

5. Actualizar los pesos según: ωj,h = ωj,h + ηδjoj,h, donde η es un valor que
cuantifica la tasa a la que se van a actualizar las neuronas en cada iteración y
oj,h es el valor producido por la neurona h de una dada capa, que va a recibir
la neurona j de la capa siguiente.

6. Volver al item 2 e iterar hasta conseguir la precisión requerida.

Es importante remarcar que dicho algoritmo no asegura la convergencia al mı́nimo
global. Sin embargo por lo general los problemas atacados con redes neuronales son
altamente dimensionales, lo que lleva a que cuando llegamos a un mı́nimo local en
un parámetro por lo general no es un mı́nimo local de todos los demás parámetros,
por lo que el algoritmo no se quedará atrapado ahı́.

También es importante aclarar que existen diferentes algoritmos que implementan
pequeñas variaciones al aquı́ descripto. Por ejemplo existen redes neuronales en las
que el algoritmo de backpropagation es modificado agregando términos extra en la
actualización de los errores, o buscando el mı́nimo de manera estocástica. También
hay algoritmos en los que las neuronas pertenecientes a las capas ocultas pueden
inter-conectarse de manera cı́clica.

Deep learning:

Como vimos en los ejemplos anteriores, las técnicas de aprendizaje automático su-
pervisado buscan correlaciones entre los datos de entrada llamados features y los
datos de salida que uno quiere predecir. Históricamente, debido a las limitaciones
computacionales, los algoritmos trabajan con, a lo sumo, algunas decenas de featu-

res, por lo que gran parte del trabajo consistı́a en encontrar cuales eran los mejores
features para solucionar un determinado problema. Actualmente gracias al avance
tecnológico, se desarrollaron nuevos métodos, llamados deep learning, que incorpo-
raron el proceso de extracción de features al algoritmo de aprendizaje automático.
Este cambio de paradigma queda claro con un ejemplo. En un primer momento, al
tratar de predecir si una imagen contenı́a o no un auto, primero se manipulaban las
imágenes del set de entrenamiento para obtener los mejores features y luego, con
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estos se entrenaban, diferentes algoritmos de aprendizaje automático que, finalmen-
te, predecı́an si habı́a o no un auto en la imagen. Actualmente, los algoritmos de
deep learning utilizan como datos de entrada directamente las imágenes, y en las
primeras capas de estos algoritmos se producen de manera automática los features

que serán utilizados por las siguientes capas para la predicción (ver figura 2.6).

Figura 2.6: Comparación entre los esquemas de clasificación de algoritmos de aprendizaje
automático tradicional y Deep Learning.

Si bien estas técnicas están siendo utilizadas en diversas aplicaciones con muy bue-
nos resultados, debido al alto número de parámetros libres que se deben ajustar,
requieren de un gran poder de cómputo y, por lo general, de la utilización de GPU’s
(Graphical Processing Units) por sus capacidad para resolver problemas paraleliza-
bles. Es por esto que la mayorı́a de los problemas siguen siendo estudiados mediante
los métodos tradicionales, y recién cuando con estos no se obtiene la precisión re-
querida se tratan de resolver con deep learning.

2.1.2. Evaluación de modelos y sobre-ajuste (Overfitting) .

Como se vio en la sección anterior, la variedad y cantidad de diferentes modelos de
aprendizaje supervisado es muy grande, y a esto hay que sumarle las diferentes implemen-
taciones y variaciones que existen sobre cada algoritmo y las diferentes arquitecturas que
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se pueden estudiar sobre una determinada implementación de un modelo. Queda claro que
dada la cantidad de algoritmos diferentes que se pueden utilizar para resolver un mismo
problema, es necesario tener una medida clara y objetiva de la performance de cada algo-
ritmo para ası́ poder compararlos y poder elegir el que tenga mejor rendimiento a la hora
de resolver nuestro problema.

Es importante tener en cuenta que nuestro objetivo final es predecir los valores de y pa-
ra nuevas observaciones que son independientes del set de entrenamiento utilizado, por lo
que para poder realizar una medición precisa del rendimiento de nuestro modelo es nece-
sario evaluarlo también en un set independiente al set de entrenamiento. Es por esto que al
set de entrenamiento original se lo debe dividir en dos conjuntos mutuamente excluyentes,
un set de entrenamiento propiamente dicho y un set de testeo. Luego, el entrenamiento de
nuestro modelo se realizará utilizando solo los ejemplos del set de entrenamiento y pos-
teriormente se evaluará el rendimiento de dicho modelo haciendo predicciones sobre los
ejemplos del set de testeo. Como en el set de testeo también conocemos los valores reales
de aquellas variables que queremos predecir, podemos comparar los valores predichos con
los reales y ası́ tener una medida confiable del rendimiento de nuestro modelo a la hora de
predecir sobre datos independientes al set de entrenamiento. De esta manera también nos
evitamos sobre-ajustar los datos, es decir, modelar las pequeñas variaciones presentes en
nuestros datos, ya que es probable que estas sean ruido y no una señal verdadera.

Si estamos trabajando en un problema de regresión, la manera más natural e intuitiva
de medir el rendimiento de nuestro algoritmo, es simplemente a través de una diferencia
de cuadrados χ2 definida por:

χ2 =

∑N
i ωi(yi − ŷi)2∑N

i ωi
(2.13)

donde yi es el valor real de la variable que queremos predecir, ŷi es el valor predicho por
nuestro método y ωi es el peso relativo que le damos a cada ejemplo. El rendimiento de
un algoritmo de regresión también puede visualizarse al graficarse el valor predicho vs el
valor real (Ver figura 2.7), donde una predicción perfecta seguirı́a una recta uno a uno, y
donde queda claro qué, el valor de χ da una medida de la dispersión de las predicciones
alrededor de dicha recta uno a uno.

Por otro lado, si estamos trabajando en un problema de clasificación, la mejor mane-
ra de evaluar el rendimiento de nuestro modelo es contando la cantidad de predicciones



54 Capı́tulo 2. Introducción a las técnicas de aprendizaje Automático.

Figura 2.7: Método clásico para evaluar la performance de un algoritmo de aprendizaje
Supervisado.

correctas e incorrectas que realizó nuestro algoritmo. A su vez, ésta información puede
presentarse de diversas maneras. Una de las formas más comunes es a través de una ma-
triz de confusión (En la figura 2.8 se puede ver una matriz de confusión para un problema
de clasificación entre 2 categorı́as1), en la cual cada fila representa una clase predicha y
cada columna representa una clase real (o viceversa). De esta manera se puede ver que
la diagonal de la matriz representa las predicciones correctas, mientras que los elementos
fuera de la diagonal representan las predicciones incorrectas.

A partir de la información contenida en esta matriz es conveniente definir los siguientes
estadı́sticos que ayudan a entender el rendimiento de nuestro algoritmo y son de utilidad
a la hora de decidir entre diferentes técnicas.

Tasa de verdaderos positivos (TPR por sus siglas en inglés): También conocido co-
mo recall o sensitividad, este estadı́stico nos da una idea de la probabilidad de cla-
sificar correctamente a un ejemplo positivo.

TPR =
TP

TP + FN
(2.14)

1En los problemas de clasificación entre 2 categorı́as, también llamados de clasificación binaria, se suele
llamar a una categorı́a ’positiva’ y a la otra ’negativa’.
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Figura 2.8: Matriz de confusión utilizada para evaluar el rendimiento de algoritmos de
aprendizaje automático supervisado.
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Tasa de falsos positivos (FPR por sus siglas en inglés): Este estadı́stico nos da una
medida de la probabilidad de clasificar incorrectamente a un ejemplo negativo.

FPR =
FP

FP + TN
(2.15)

Precisión: Este valor nos da una idea de la probabilidad de que un ejemplo predicho
como positivo sea efectivamente positivo. De manera complementaria se puede de-
finir la tasa de contaminación (FDR por sus siglas en inglés) como la probabilidad
de que un ejemplo predicho como positivo sea en realidad negativo.

P =
TP

TP + FP
= 1− FDR (2.16)

Exactitud: También conocido como accuracy (ACC), nos da una medida de la pro-
babilidad de que la predicción de nuestro modelo sea la correcta.

ACC =
TP + TN

TOTAL
(2.17)

Teniendo en cuenta dichas definiciones, es muy frecuente que el rendimiento de un
algoritmo se analice gráficamente mediante la llamada curva ROC en la que se grafica la
tasa de verdaderos positivos (TPR) versus la tasa de falsos positivos (FPR). En la figura
2.9 se puede ver un ejemplo de una curva ROC en la que se comparan 3 clasificadores.
De este gráfico se puede concluir rápidamente que el clasificador con mejor rendimiento
es el que se muestra en la curva roja, ya que tiene una alta tasa de verdaderos positivos
y una baja tasa de falsos positivos. Un clasificador aleatorio va a trazar una curva 1-1 en
dicho plano, ya que la probabilidad de que dicho algoritmo clasifique correctamente una
observación es del 50 %.

Es importante tener en cuenta que la elección del mejor algoritmo depende fuertemente
tanto del problema que queramos resolver ası́ como del conjunto de datos utilizado, de las
diferentes limitaciones computacionales o temporales que se nos presenten y del grado de
precisión que queramos alcanzar.
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Figura 2.9: Ejemplo de curva ROC utilizada para comparar diferentes métodos de apren-
dizaje automático supervisado.

2.2. Aprendizaje No Supervisado.

La segunda gran categorı́a de métodos de aprendizaje automático son los llamados
algoritmos de aprendizaje no supervisado. Esta clase de algoritmos solo trabaja con datos
de entrada y su objetivo principal es buscar correlaciones o patrones entre los mismos, es
por esto que a esta serie de técnicas también se las suele denominar Knowledge Disvovery

(Descubrimiento de conocimiento). La principal diferencia con el aprendizaje supervisado
es que, al no especificar que tipo de correlaciones queremos encontrar o predecir, no existe
una métrica obvia para cuantificar el error cometido por nuestro algoritmo.



58 Capı́tulo 2. Introducción a las técnicas de aprendizaje Automático.

2.2.1. Modelos de aprendizaje no supervisado más utilizados.

Dentro de las técnicas de aprendizaje automático no supervisado se destacan los méto-
dos de clustering (agrupamiento) y de análisis de componentes principales (PCA por sus
siglas en inglés).

K-means:

El algoritmo k-means es una de las técnicas de agrupamiento más simples. Dado
un conjunto de m datos de entrada ~xi pertenecientes al espacio de features F con
i = 1, ..,m el algoritmo consiste en:

1. Elijo aleatoriamente k centros c ∈ F .

2. Dada una medida de distancia2 en F , asigno cada observación al grupo más
cercano.

3. Actualizo el valor de los centros como el promedio de las observaciones que
pertenecen a cada grupo.

4. Itero entre el paso 2 y 3 hasta que las asignaciones no cambien o se cumpla
un criterio de convergencia.

Si no se conoce a priori el número de grupos que mejor se adaptan al problema, es
necesario iterar en la cantidad de centros a ajustar.

Mixtura de Gaussianas:

La mixtura de Gaussianas es un algoritmo similar al k-means pero que busca asignar
cada observación a una gaussiana multi-dimensional. Dado un conjunto de m datos
de entrada ~xi ∈ <n con i = 1, ..,m el algoritmo consiste en:

1. Elijo aleatoriamente los parámetros de k Gaussianas n-dimensionales (es de-
cir, los centros, y las matrices de covarianza).

2. Estimo la probabilidad de que cada observación pertenezca a cada gaussiana
y asigno dicha observación a la gaussiana más probable.

2Si F = Rn suele usarse la distancia Euclidea



2.2. Aprendizaje No Supervisado. 59

3. Actualizo los parámetros de cada gaussiana teniendo en cuenta las observa-
ciones asignadas a la misma.

4. Itero entre el paso 2 y 3 hasta que las asignaciones no varı́en o se alcance un
criterio de convergencia.

Al igual que en el caso del algoritmo k-means, si uno no conoce a priori el número
de gaussianas, se debe explorar distintos valores de este parámetro para encontrar el
mejor ajuste a nuestros datos de entrada.

Análisis de Componentes Principales (PCA por sus siglas en inglés): El método de
análisis de componentes principales es una técnica estadı́stica que permite reducir la
dimensionalidad de una conjunto de datos a través del análisis de las correlaciones
entre las diferentes variables. Esta técnica nos permite encontrar la mejor forma de
representar n observaciones x ∈ <p como combinación lineal de q ≤ p vectores en
<p.
Para estudiar las correlaciones entre las diferentes variables, construimos la matriz
de covarianza definida por:

Ci,j =
n∑
k=1

(xi,k − x̄i)(xj,k − x̄j)
n

(2.18)

donde x̄i =
∑n

k=1
xi,k
n

. De la definición sigue que la matriz de covarianza es una
matriz simétrica, que en la diagonal tiene las varianzas de cada variable y afuera de
la diagonal tiene las covarianzas entre las diferentes variables.

Estudiando los autovalores de dicha matriz, podemos encontrar las direcciones de
mayor correlación. Para encontrar dichos autovalores es necesario determinar las
raı́ces del polinomio caracterı́stico de grado≤ p definido por det(Ci,j−λ.I). Supo-
niendo que tenemos p raı́ces reales, podremos encontrar p autovectores que definen
una nueva base en la cuál la matriz de covarianza resulta diagonal y cuyos elemen-
tos son los autovalores correspondientes a cada autovector. Matemáticamente esto
puede expresarse de la siguiente manera:

D = P−1CP (2.19)
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donde P = (α1α2 . . . αn) y αi es el autovector correspondiente al autovalor λi pues-
to en columna y D es la matriz de covarianza en la base de autovectores que resulta
diagonal.

En la figura 2.10 se puede ver un ejemplo de un análisis de componentes principales
bidimensional, en donde se puede observar que la dirección de la primera compo-
nente es la de mayor correlación en los datos. Es importante notar que el cambio de
base definido por la matriz P corresponde a una rotación.

Figura 2.10: Esquema de un análisis de componentes principales bidimensional.

Intuitivamente se puede ver en el ejemplo graficado en la figura 2.10 que el conjunto
de datos puede ser representado solo por la coordenada correspondiente a la com-
ponente principal 1 sin perder mucha información debido a que la mayor parte de la
correlación de los datos es justamente la correlación en dicha dirección. Es por esto
que una de las aplicaciones más importantes de esta técnica consiste en reducir la
dimensionalidad de problemas multi-dimensionales.

En la figura 2.11 podemos ver un ejemplo en el cual se muestra la reconstrucción de
la imagen de una cara como función de las componentes utilizadas para su represen-
tación. Puede verse que, mientras menos componentes utilicemos perdemos mayor
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información, sin embargo la información que se gana al incorporar componentes
de menor correlación (ver las reconstrucciones de las últimas 2 filas de la figura
2.11) no es mucha, por lo que ignorar dichas componentes en la representación de
la imagen no conducirá a grandes errores.

Figura 2.11: Ejemplo de un algoritmo de reconstrucción facial al variar el núme-
ro de componentes principales utilizado para la reconstrucción. Figura extraı́da de
http://www.declanoller.com/tag/pca/
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Bibliografı́a

[1] Leo Breiman. Random forests. Machine Learning, 45(1):5–32, Oct 2001. ISSN 1573-
0565. doi: 10.1023/A:1010933404324. URL https://doi.org/10.1023/A:

1010933404324.

[2] Trevor Hastie, Robert Tibshirani, and Jerome Friedman. The Elements of Statistical

Learning. Springer Series in Statistics. Springer New York Inc., New York, NY, USA,
2001.

[3] Thomas M. Mitchell. Machine Learning. McGraw-Hill, Inc., New York, NY, USA, 1
edition, 1997. ISBN 0070428077, 9780070428072.

[4] Kevin P. Murphy. Machine Learning: A Probabilistic Perspective. The MIT Press,
2012. ISBN 0262018020, 9780262018029.

63

https://doi.org/10.1023/A:1010933404324
https://doi.org/10.1023/A:1010933404324


64 Bibliografı́a



Capı́tulo 3

Construcción de un catálogo de cúmulos
en interacción a partir de técnicas de
aprendizaje automático.

A manera de introducción, en la primera parte de este capı́tulo se presentará un breve
resumen de los principales trabajos sobre el estudio de cúmulos de galaxias en proceso de
interacción y su importancia en la cosmologı́a actual. En la segunda parte de este capitulo,
se presentará el trabajo realizado en el marco de este doctorado, con el objetivo de cons-
truir un catálogo de cúmulos de galaxias en proceso de interacción a partir de catálogos
fotométricos y espectroscópicos de galaxias. Los resultados presentados en este capı́tulo
fueron publicados en el boletı́n número 57 de la asociación Argentina de Astronomı́a en
el año 2015 [22] y en la revista Monthly Notices of the Royal Astronomical Society en el
año 2016 [23].

Este trabajo fue realizado en colaboración con el Dr. Mariano Dominguez, el Dr. Dante
Paz y el Dr. Manuel Merchán.
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de aprendizaje automático.

3.1. Los cúmulos en interacción y su importancia en la
cosmologı́a.

El modelo cosmológico estándar predice una formación de estructuras jerárquica, en
la que las estructuras más grandes se forman por la fusión de estructuras menores. En este
contexto, el estudio de cúmulos de galaxias en proceso de interacción, sus propiedades
principales, tasas de fusión, etc. resultan fundamentales para el desarrollo de la cosmologı́a
moderna.

El cúmulo balı́stico o bullet cluster (1E0657558), es el cúmulo en proceso de fusión
más estudiado. Clowe et al. 2006 [17] realizaron un estudio conjunto de la emisión en
rayos-X, emisión en el óptico y de lentes gravitacionales producidas por dicho cúmulo.
Este cúmulo esta compuesto por 2 sub-estructuras claramente distinguibles en todas las
imágenes. En este estudio se encontró que existe un desfasaje (Ver figura 3.1 Izq.) entre la
distribución de masa, trazada por los mapas de lentes gravitacionales (contornos negros),
y la emisión en rayos-X (puntos negros) que proviene del gas caliente. Mientas que la
distribución de galaxias coincide con la distribución de masa de ambas sub-estructuras
(Ver figura 3.1 Der.). Como es sabido la mayor parte de la masa bariónica de los cúmulos
esta en forma de gas caliente y no en forma de galaxias (hay aproximadamente 10 veces
más masa en gas caliente que en galaxias [67]), lo que implica que el desfasaje encontrado
entre la distribución de masa y la distribución de gas no puede ser producido por las
galaxias.

Para lograr explicar las propiedades observadas en este objeto se supone una nueva
forma de materia, denominada materia oscura, diferente a las galaxias y al gas, que domi-
na la distribución de masa del cúmulo. Luego este cúmulo serı́a en realidad el producto de
2 sub-estructuras que chocaron. Debido a que las galaxias solo interactúan gravitacional-
mente, la probabilidad de que, en la interacción de cúmulos, colisionen 2 galaxias es muy
baja, lo que se traduce en el carácter no colisional de las mismas. Esto produce que las
galaxias pasen de largo sin verse sustancialmente afectadas por la colisión. Por otra parte,
el gas, además de las interacciones gravitacionales, tiene también interacciones de carácter
colisional (viscosidad, presión, etc.), lo que implica que en la colisión su distribución se
vea afectada, produciendo el desfasaje observado.

Si bien esta no fue la primera referencia a la materia oscura, es considerada por gran
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Figura 3.1: Izq. Imagen de la emisión rayos-X superpuesta a los contornos de masa ex-
traı́dos del estudio de lentes gravitacionales débiles. Der. Imagen en el óptico superpuesta
a los contornos de masa extraı́dos del estudio de lentes gravitacionales débiles. Figuras
extraı́das de Clowe et al. 2006 [17].

parte de la comunidad cientı́fica como una de las evidencias más importantes a su favor.
Es importante aclarar que también existen teorı́as de la gravedad modificada (MOND,
TeVeS, etc.) que pueden explicar el desfasaje encontrado sin necesidad de agregar una
nueva forma de materia [5, 47].

3.1.1. Desafiando el modelo cosmológico estándar.

En esta sección se presenta un breve resumen de los principales trabajos que abordaron
el estudio de las propiedades principales del bullet cluster y la reciente discusión de si estas
propiedades presentan un problema para el modelo cosmológico estándar.

Mediante un estudio detallado de lentes gravitacionales Markevitch et al. [60], mode-
lando el perfil radial de masa mediante un perfil de King ρ = ρ0(1 + r2

r2c
)−3/2, obtuvie-

ron como mejores parámetros ρ0 = 2.6 ∗ 10−25g/cm3 y rc = 210 Kpc, lo que resulta
en una estima de la masa de M ≈ 7 ∗ 1013M�. Para el cúmulo secundario se obtuvo
ρ0 = 1.3 ∗ 10−24g/cm3 y rc = 70 Kpc con un radio de truncamiento de rtr = 150 Kpc. A
través de la emisión en rayos-X encontraron que la velocidad relativa entre ambos cúmu-
los es de vrel ≈ 4500km/s, mientras que la velocidad del cúmulo secundario a lo largo de
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la lı́nea de la visual es de 600km/s [6], lo que implica que el choque es aproximadamente
en el plano del cielo.

El descubrimiento de este cúmulo, trajo consigo una discusión sobre cual es la proba-
bilidad de encontrar un objeto con caracterı́sticas similares en simulaciones cosmológicas.
En particular la propiedad más llamativa de este cúmulo es la alta velocidad con la que
esta cayendo el cúmulo secundario hacia el primario (vs ≈ 4500km/s [60]).

Uno de los primeros trabajos en realizar un estudio estadı́stico sobre las probabilidades
de encontrar un cúmulo similar al bullet cluster fue el trabajo realizado por Hayashi &

White [44] en el 2006. En dicho trabajo buscaron en la simulación Millenium [88] halos
de materia oscura con velocidades y masas similares a las observadas en el bullet cluster.
Encontraron que 1 de cada 100 cúmulos secundarios de cúmulos más masivos que 1014M�

tiene una velocidad comparable a la del cúmulo secundario del bullet cluster, llegando a
la conclusión final de que dicho cúmulo es raro pero no imposible en un universo con
una cosmologı́a ΛCDM. Sin embargo es importante remarcar que esta probabilidad varı́a
significativamente con la velocidad del cúmulo.

En el 2007 Farrar & Rosen [30], utilizando una velocidad de vs = 4740km/s medida
por Markevitch con nuevos datos [59], calcularon que la probabilidad de encontrar un
sistema similar al bullet cluster era de 0.8 ∗ 10−7 pudiendo significar un problema para el
modelo cosmológico estándar.

Siguiendo una lı́nea de trabajo diferente, Milosavljevic̆ et al. [66], Springel & Farrar

[87] y Mastropietro & Burkert [61] estudiaron las propiedades del cúmulo balı́stico a
través de simulaciones hidrodinámicas de la interacción entre las subestructuras. Dichos
trabajos encontraron que la velocidad del shock de gas es considerablemente mayor a la del
centro de masa del cúmulo secundario por ejemplo, cuando la velocidad del shock es de∼
4500km/s, la velocidad del centro de masa del cúmulo secundario es de solo∼ 2600km/s

[87]. Si bien, teniendo en cuenta esta nueva velocidad para el cúmulo secundario, se puede
aliviar la tensión con el modelo cosmológico estándar, hay que tener cierta precaución con
dichos resultados ya que según Mastropietro & Burkert las propiedades del shock de gas
no son reproducidas con fidelidad por las simulaciones.

En un estudio estadı́stico, Lee & Komatsu [56], cuantificaron la rareza de los sistemas
similares al bullet cluster, buscando, en una simulación de 3Gpc de lado, cúmulos con una
velocidad similar a la del cúmulo secundario del bullet cluster. Ellos estudiaron la distri-
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bución de las velocidades de dichos cúmulos a una distancia entre 1− 3R200, donde R200

es el radio en el cual la densidad del halo de materia oscura es 200 mayor a la densidad
del universo, y la compararon con las velocidades iniciales utilizadas en las simulaciones
citadas anteriormente. Encontraron que ningún cúmulo tiene, a esa distancia, la velocidad
necesaria para explicar la emisión en rayos-X (3000km/s [61]), nuevamente dando lugar
a un conflicto con el modelo ΛCDM.

En un análisis similar Forero-Romero et al. [33] estudiaron la distribución de los des-
plazamientos entre la materia oscura y el gas en los cúmulos de la simulación cosmológica
MareNostrum [40], encontrando que los cúmulos simulados presentan desfasajes simila-
res e inclusive mayores a los observados en el bullet cluster, concluyendo finalmente que
esta propiedad no representa un problema para el modelo cosmológico estándar.

Siguiendo esta lı́nea de estudio, Watson et al. [92], buscaron sistemas similares al
bullet cluster en una simulación cosmológica de 6GPc de lado con 60003 partı́culas de
materia oscura. Ellos consideraron cúmulos secundarios con masas mayores a 1013M� que
estaban colisionando con cúmulos de masas mayores a 7 ∗ 1014M� a z = 0.32. Teniendo
en cuenta la velocidad relativa entre las subestructuras y la distancia entre las mismas, en
este estudio encuentran que el bullet cluster es un sistema extremo, sin embargo hay otros
objetos que tienen velocidades similares e inclusive mayores, pero que tienen una distancia
mayor entre sus subestructuras. Finalmente, en base a estos resultados, concluyen que no
habrı́a problema alguno entre las propiedades del bullet cluster y el modelo cosmológico
estándar.

Más recientemente Lage & Farrar [54] realizaron un estudio detallado de las propie-
dades fundamentales del bullet cluster. Para este estudio realizaron simulaciones hidro-
dinámicas variando las condiciones iniciales y luego las compararon pixel a pixel con las
observaciones de dicho cúmulo. En la tabla 3.1 se puede observar una comparación entre
los datos reales y los resultados obtenidos en simulaciones hidrodinámicas por diferentes
autores. Utilizando χ2 como una figura de mérito encuentran que la simulación realizada
por Lage & Farrar [54] es la que mejor ajusta las observaciones.

Para estimar la probabilidad de ocurrencia de un objeto con dichas caracterı́sticas,
Lage & Farrar utilizaron la simulación cosmológica Horizon [51]. Buscaron halos de
materia oscura con masas y distancias similares a las encontradas en ambas subestructuras
del bullet cluster y estimaron las velocidades entre ellos. Encuentran que la velocidad
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Autores MMain MSub RInitial VInitial V2500 χ2

(1014M�) (1014M�) (kpc) (km/sec) (km/sec)
Milosavljevic et al. [66] 12.7 2.54 4600 0 1546 –
Randall et al. [74] 8.56 5.25 4000 4100 4225 –
Springel & Farrar [87] 15.0 1.50 3370 2057 2386 13.67
Mastropietro & Burkert [61] 7.13 1.14 5000 3000 3228 19.93
Lage & Farrar [54] 19.1 2.59 2800 2799 2943 3.92

Tabla 3.1: Comparación de las velocidades de caı́da iniciales para diferentes simulacio-
nes. La velocidad V2500 es una velocidad estándar calculada asumiendo que el cúmulo se
mueve como una masa puntual en una trayectoria en caı́da libre desde su posición inicial
hasta una separación de 2500kPc. Tabla extraı́da de Lage & Farrar[54].

estimada mediante sus simulaciones hidrodinámicas (≈ 2943km/s) esta 1.4σ de la media
para halos con masas similares, concluyendo que dicha velocidad es consistente con un
universo ΛCDM .

Teniendo en cuenta la misma muestra de halos, Lage & Farrar también estudiaron la
distribución de indices de concentración y la distribución de formas, cuantificada mediante
el cociente de los ejes principales de una elipse ajustada a las partı́culas de materia oscura
de cada subestructura. Todos los valores estimados para el bullet cluster son compatibles
con una cosmologı́a estándar, con la posible excepción del ı́ndice de concentración de la
subestructura principal del cúmulo, el cuál es más bajo que el esperado para un halo de
masa similar.

Finalmente llegan a la conclusión de que el bullet cluster no presenta un problema
para el modelo cosmológico estándar, aunque recalcan la importancia de usar simulacio-
nes cosmológicas más grandes con el fin de tener un mayor número de halos con masas
similares a las del bullet cluster.

3.1.2. Lı́mites en la sección eficaz de la materia oscura.

Desde el descubrimiento del bullet cluster, se crearon muchos proyectos para realizar
una búsqueda de objetos con caracterı́sticas similares. Gracias a esto, se lograron encontrar
nuevos cúmulos en interacción (Baby Bullet [11], Abell 520 [18, 48], Abell 2744 [63],
etc.).

Utilizando imágenes de los telescopios espaciales CHANDRA y Hubble Harvey et al.
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2015 [43] construyeron una muestra de 72 cúmulos en colisión. Teniendo en cuenta que
cada cúmulo cuenta con 3 componentes principales (gas, materia oscura y galaxias) y que
al colisionar las distribuciones de estas componentes se pueden ver afectadas de diferente
manera según sus propiedades fı́sicas, desarrollaron un esquema en el que se representan
las distribuciones de dichas componentes (ver figura 3.2). En color fucsia se representa la
distribución de gas difuso caliente observada a través de su emisión en rayos-x. En azul
se representa la distribución de materia oscura inferida a través de la medición de lentes
gravitacionales. Finalmente, en verde se grafica la distribución de las galaxias (estrellas)
observadas en el óptico.

I
S

G D

Gas difuso caliente
observado en rayos-X

Materia Oscura
inferida a partir de 

lentes gravitacionales

Galaxias (estrellas)
observadas en el óptico

Dirección de movimiento

Figura 3.2: Esquema de la geometrı́a de un cúmulo en colisión. Figura extraı́da de Harvey
et al. 2015 [43].

Teniendo en cuenta este esquema, definen la separación entre la distribución de ga-
laxias y la distribución del gas δSG y la separación entre la distribución de galaxias y la
distribución de materia oscura en la dirección paralela y perpendicular a S −G δSI y δDI
respectivamente. Usando estas cantidades, definen β ≡ δSI/δSG y β⊥ ≡ δDI/δSG. Supo-
niendo que las galaxias son no colisionales, β esta relacionado con la sección eficaz de la
auto-interacción de la materia oscura. Por otro lado, teniendo en cuenta la geometrı́a del
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problema y, sumando la medición de todos los cúmulos, es de esperar que < β⊥ >= 0.

Aplicando dicho método en el catálogo de 72 cúmulos, encontraron < β⊥ >= 0.06±
0.07(68 %CL) y < β >= −0.04 ± 0.07 (68 %CL), lo que se traduce en un lı́mite para
la sección eficaz de la auto-interacción de la materia oscura de σdm/m < 0.47cm2/g

(98 %CL).

3.2. El algoritmo MeSsI (Merging Systems Identification).

Teniendo en cuenta la importancia adquirida por los cúmulos en interacción en los
últimos años para el desarrollo de estudios cosmológicos, se multiplicaron los esfuer-
zos concentrados en la búsqueda de tales objetos. Con este fin se desarrollaron diferentes
métodos de identificación que aprovechan las caracterı́sticas particulares de los mismos en
las diferentes bandas del espectro electromagnético [38, 93]. En particular existe una gran
colaboración dedicada exclusivamente a la búsqueda, identificación y análisis de cúmulos
en proceso de fusión llamada Merging Cluster Collaboration. Dicha colaboración centro
su búsqueda utilizando información de la emisión en radio y en rayos-X de los cúmu-
los [38]. A partir de esta búsqueda continuaron analizando individualmente los sistemas
identificados [7, 37, 39].

En este contexto desarrollamos un método de identificación automática de cúmulos en
proceso de interacción. Para esto utilizamos técnicas de aprendizaje supervisado que, en
base a propiedades estimadas a partir de datos fotométricos y espectroscópicos, clasifican
a un dado cúmulo como un cúmulo en interacción o no.

3.2.1. Confección de la muestra de entrenamiento utilizando simula-
ciones cosmológicas.

Como se especifico en la sección 2 el primer paso a la hora de trabajar con algorit-
mos de aprendizaje automático supervisado es construir una muestra de entrenamiento
representativa de los objetos que luego se clasificarán. En nuestro caso, el objetivo final
es clasificar un cúmulo de galaxias utilizando datos fotométricos (magnitudes y colores),
astrométricos (posiciones angulares) y espectroscópicos (redshift).

Para el armado de la muestra de entrenamiento utilizamos los datos de la simulación

http://www.mergingclustercollaboration.org
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cosmológica Millenium [88] y del modelo semi-analı́tico de Guo et al. [42].

La simulación Millenium [88] utiliza 21603 partı́culas que evolucionan en un cubo de
500 MPc de lado, lo que resulta en que cada partı́cula tiene una masa de mp = 8.61 ∗
108M�. Las condiciones iniciales fueron generadas utilizando el código CMBFAST [82]
para computar un espectro de potencias lineal con un modelo ΛCDM con parámetros
cosmológicos consistentes con los datos de WMAP 2003 (Ωb,0 = 0.045; Ωm,0 = 0.25;
ΩΛ,0 = 0.75; H0 = 73 ) [86].

Los datos de la simulación están organizados en diferentes salidas (snapshots) que
representan la evolución temporal de las partı́culas, siendo el snapshot 0, el comienzo de
la simulación y el snapshot 63 el tiempo actual (z = 0).

Con el objetivo de identificar conjuntos de partı́culas de materia oscura gravitacional-
mente ligadas (halos de materia oscura) utilizaron el algoritmo Friends-of-Friends (FOF)

[45]. Dicho algoritmo construye los halos de materia oscura presentes en un dado snaps-

hot agrupando partı́culas según un criterio de proximidad espacial. Luego, aplicando una
adaptación del algoritmo SUBFIND [35], identificaron los subhalos que están en el interior
de otros halos. Una vez que identificaron todos los halos y subhalos, se pueden calcular
diferentes propiedades fı́sicas como ser el momento angular, la dispersión de velocidades,
las masas y radios viriales, etc.

Teniendo en cuenta que en un universo ΛCDM la formación de estructuras se produce
de manera jerárquica, es decir que primero se forman las estructuras más chicas y luego,
mediante fusiones de estas, se forman las estructuras más grandes, es necesario estudiar
la evolución temporal de los halos de materia oscura. Una vez identificados los halos y
subhalos en las diferentes salidas de una dada simulación, el siguiente paso es obtener las
historias de fusiones de los mismos. Construir un árbol de fusiones consiste en averiguar
cuando y como los (sub)halos se fueron fusionando hasta llegar a formar los (sub)halos
presentes en el snapshot 63 correspondiente a z = 0.

Cada partı́cula posee un número identificador, o ID, que nos permite encontrarla en las
diferentes salidas de la simulación, de esta manera, tomando pares consecutivos de salidas
temporales, se puede analizar qué partı́culas pertenecen a cada (sub)halo en cada snapshot

y, ası́, estudiar qué (sub)halos se fusionaron para dar lugar a los subhalos presentes en el
siguiente snapshot [89].

Una vez construidos los arboles de fusión de cada subhalo de materia oscura, conoce-
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mos la evolución de dicho objeto a lo largo de toda la simulación. Como esta simulación
es solo de materia oscura, para poder construir un catálogo de galaxias comparable a los
catálogos reales, es necesario relacionar los halos de materia oscura con objetos reales (ga-
laxias, cúmulos de galaxias, etc.). Uno de los métodos más eficientes para poblar los halos
con galaxias son los llamados modelos semi-analı́ticos. Dichos métodos pueblan los halos
mediante diferentes recetas que modelan los procesos fı́sicos que no se pueden simular
debido a la resolución de la simulación [42].

Para realizar este trabajo, utilizamos los datos del modelo semi-analı́tico de Guo et

al. [42] aplicados a la simulación cosmológica Millenium. Vale aclarar que este modelo
nos provee de información fotométrica (magnitudes absolutas en las bandas del SDSS),
posición 3D y velocidades 3D para cada galaxia. Finalmente, para construir un catálogo
similar al SDSS, es necesario elegir una posición para el observador y desde ahı́ estimar
la posición angular, redshift y magnitudes aparentes de cada galaxia. Con el objetivo de
aprovechar al máximo los datos de la simulación, construimos 8 catálogos eligiendo como
posición para el observador cada uno de los 8 nodos del cubo de la simulación. Luego,
a cada uno de estos catálogos le aplicamos los mismos criterios de selección fotométrica
(14.5 < z < 17.77) y la misma máscara angular que el SDSS espectroscópico.

Para reproducir los mismos procedimientos que se realizan en catálogos reales, utili-
zamos un algoritmo FOF con el objetivo de identificar cúmulos de galaxias en cada uno de
nuestros 8 catálogos simulados. Finalmente, relacionamos cada cúmulo identificado con
un halo de la simulación teniendo en cuenta cual es el halo que comparte mayor número
de galaxias con el cúmulo identificado.

Estudiando los arboles de fusión de los halos asociados a los cúmulos identificados,
definimos como cúmulo en proceso de interacción a un cúmulo cuyo halo asociado haya
sufrido una fusión mayor (definimos como fusión mayor a una fusión en la cual el cociente
entre los halos interactuantes es mayor a 0.25) y cuyas subestructuras hayan sobrevivido
hasta el snapshot 63 como subhalos diferentes dentro del mismo halo. En la figura 3.3 se
puede ver un esquema representativo de un halo que tuvo una fusión mayor en el snapshot

61 y cuyo halo sobrevivió como un subhalo hasta el snapshot 63. La muestra final de
cúmulos cuenta con 1447 cúmulos a z = 0 con masas mayores a 1013M� y con más de 30

galaxias1, de los cuales 132 están en proceso de interacción. En la figura 3.4 se muestra la

1Como se explica en la sección 3.2.2 establecemos un mı́nimo en el número de galaxias miembros debido
a que el test de Dressler & Shectman solo puede ser aplicados a cúmulos con más de 30 galaxias.
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distribución de los tiempos en el que se produjeron las fusiones para los cúmulo que están
en un proceso de interacción. Se puede ver que dicha distribución presenta un máximo
en t ≈ 3Gyr consistente con lo encontrado por otros autores que estudiaron el tiempo
que tardan las subestructuras producidas por una fusión en desaparecer según el test de
Dressler-Shectman [69].

Figura 3.3: Esquema de un halo que tuvo una fusión mayor en el snapshot 61 y cuyo halo
sobrevivió como un subhalo hasta el snapshot 63.

3.2.2. Estimación de features para la muestra de cúmulos.

Como se explico en el capı́tulo 2, una de los procesos más importantes a la hora de
trabajar con algoritmos de aprendizaje automático es encontrar un set de features que
sirvan como predictores a la hora de realizar la clasificación.
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Figura 3.4: Distribución de tiempos de fusión de la muestra de cúmulos en proceso de
interacción. En lı́nea negra se muestra el valor encontrado por Pinkney et al. 1996 [69].

Teniendo en cuenta la fı́sica del problema, podemos intuir ciertas propiedades que
deberı́an estar correlacionadas con las interacciones entre cúmulos. Por ejemplo, en un
proceso de fusión como el que estamos estudiando, es de esperar que los cúmulos tengan
un grado mayor de subestructuras, tengan una distribución de velocidades no gaussiana,
presenten una distribución angular asimétrica, etc. Considerando estas propiedades hemos
seleccionado los siguientes features:

El test de Dressler & Shectman [25]: Este test fue diseñado para identificar las subes-
tructuras presentes en cúmulos de galaxias. Con este objetivo definen el siguiente
estadı́stico para cada galaxia del cúmulo:
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δ2 =

(
11

σ2

)[
(v̄local − v̄)2 + (σlocal − σ)2

]
donde σ es la desviación estándar de la distribución de velocidades de todo el cúmu-
lo, σlocal es la desviación estándar de la distribución de velocidades de las nvec = 10

galaxias más cercanas a la galaxia que estamos estudiando, v̄ es la velocidad media
radial de todo el cúmulo y v̄local es la velocidad media de las nvec = 10 galaxias más
cercanas a la galaxia que estamos analizando.

Luego se puede definir el estadı́stico ∆ para el cúmulo mediante

∆ =

ngal∑
i=1

δi (3.1)

donde ngal es el número de galaxias del cúmulo. Si la distribución de velocidades
es gaussiana y las variaciones en las velocidades locales son aleatorias, ∆ ≈ ngal,
sin embargo, ∆ puede ser muy diferente a ngal aún sin que haya subestructura real.
Es por esto que es necesario realizar simulaciones Monte Carlo para poder calibrar
el estadı́stico ∆ para cada cúmulo. En cada realización distribuimos aleatoriamente
las velocidades sobre las galaxias, de manera de obtener la misma distribución de
velocidades pero eliminando la posible subestructura.

Es conveniente definir el valor p de un cúmulo mediante

p =
N(∆MC > ∆)

NMC

(3.2)

dondeN(∆MC > ∆) es el número de realizaciones Monte Carlo en las que se midió
un valor de ∆ mayor al real y NMC es el número de realizaciones Monte Carlo. Es
decir que mientras más chico es el valor de p, más probabilidades hay de que el
cúmulo presente subestructura.

Finalmente vamos a utilizar como feature para nuestro entrenamiento, tanto el valor
∆ como el valor p del cúmulo.

Test de Dressler-Shectman iterativo: Teniendo en consideración que el estadı́stico
δ de cada galaxia correlaciona con el hecho de que la galaxia pertenece o no a una
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subestructura dentro del cúmulo, desarrollamos un algoritmo iterativo. En un pri-
mer paso este algoritmo obtiene el valor de δ para cada galaxia aplicando el test
de Dressler-Shectman con nvec = 0.2 ∗ ngal. Luego se eliminan aquellas galaxias
con δi < δ̄ ∗ 0.7, quedando solo las galaxias con mayor probabilidad de estar en
una subestructura. En el siguiente paso aplicamos nuevamente el test de Dressler-

Shectman pero con la nueva muestra de galaxias. Finalmente decimos que el algo-
ritmo converge si el número de galaxias entre 2 pasos consecutivos es igual, o dicho
de otra manera, que al aplicar el test, toda las galaxias tengan δi > 0.7 ∗ δ̄.

En la figura 3.5 se muestran, como ejemplo de la aplicación del test iterativo, las
posiciones angulares de las galaxias de un cúmulo que tuvo una convergencia en 4
pasos.

Finalmente usamos como feature para nuestro entrenamiento el número de iteracio-
nes que realizo el algoritmo hasta converger.

Teniendo en cuenta que se espera que en un cúmulo en proceso de interacción la
distribución de velocidades radiales se aparte de una distribución normal, utiliza-
mos como features diferentes métodos que miden el apartamiento de una dada dis-
tribución con respecto a una distribución gaussiana. Estos métodos son el test de
Anderson-Darling, el test de Cramer-von Mises, el test de Kolmogorov-Smirnov y
el test de Shapiro-Wilk. Los 3 primeros test son parte del paquete nortest [41] de R,
mientras que el test de Shapiro-Wilk es parte del paquete stats de R.

Finalmente también añadimos como features diferentes propiedades de los cúmulos,
como ser las magnitudes en la banda R del SDSS, el ı́ndice de color G-R y el número
de galaxias miembro de cada cúmulo.

3.2.3. Entrenamiento de diferentes modelos de aprendizaje automáti-
co.

Una vez construido un set de entrenamiento representativo del problema que quere-
mos analizar, el siguiente paso es buscar correlaciones entre los features y la clasificación
dinámica del cúmulo. Es importante notar que a esta altura del problema, lo más eficiente
serı́a tratar de investigar si existe alguna propiedad que separe los cúmulos en proceso de

http://cran.r-project.org/web/packages/nortest/index.html
https://stat.ethz.ch/R-manual/R-devel/library/stats/html/shapiro.test.html
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Figura 3.5: De izquierda a derecha y de arriba a abajo, se muestra el resultado de la apli-
cación del test de Dressler-Shectman iterativo.

interacción de manera natural sin necesidad de introducir ningún algoritmo de aprendi-
zaje automático [22]. En las figuras 3.6 y 3.7 se muestran las distribuciones de los featu-

res graficando los cúmulos en fusión en rojo. Como se puede observar, ninguno de estos
parámetros separa claramente ambas clases, mostrando la necesidad de aplicar algoritmos
de aprendizaje automático que busquen correlaciones más profundas.

Como se explico en el capı́tulo 2 existen diferentes algoritmos de aprendizaje automáti-
co, por lo que a la hora de atacar un problema es necesario probar con varias modelos y
comparar sus resultados. En este trabajo entrenamos 3 algoritmos diferentes: Regresión
logı́stica [14, 21], Support Vector Machine [20, 64] y Random Forest [12, 57].
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Figura 3.6: Distribución de los features para cúmulos interactuantes (rojo) y no interac-
tuantes (negro).

Con el objetivo de comparar la performance de cada algoritmo, construimos, a par-
tir del set de entrenamiento total, 8 sub-conjuntos de cúmulos. Luego entrenamos cada
algoritmo utilizando 7 sub-conjuntos. Una vez entrenados, utilizamos cada modelo para
predecir el estado dinámico de los cúmulos del sub-conjunto restante. Como conocemos
el estado dinámico real de dichos cúmulos podemos evaluar la performance de cada uno
de los métodos.

En la figura 3.8 se muestra la curva ROC que sirve para comparar el rendimiento
de los diferentes métodos. Se puede observar que el algoritmo con mejor rendimiento
es el Random Forest, alcanzando una tasa de verdaderos positivos (TPR) de ≈ 0.85 y
manteniendo la tasa de falsos positivos (FPR) por debajo de 0.1.

Para cada cúmulo el Random Forest nos devuelve un estadı́stico νRF entre 0 y 1 relacio-
nado con la probabilidad del cúmulo de estar en un proceso de interacción. Luego decimos
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Figura 3.7: Distribución de los features para cúmulos interactuantes (rojo) y no interac-
tuantes (negro).

que un cúmulo es identificado como en fusión por nuestro algoritmo si νRF > νcrit, donde
νcrit es un valor crı́tico a definir. Es importante notar que podemos variar dicho lı́mite para
lograr tener una muestra final lo más pura (es decir sin cúmulos no interactuantes) posi-
ble pero sin perder completitud. Para esto evaluamos la tasa de verdaderos positivos, la
tasa de falsos positivos, la efectividad (número de cúmulos en fusión identificados divido
el número total de cúmulos clasificados como en fusión) y el tamaño normalizado de la
muestra final (número de cúmulos identificados dividido el máximo número de cúmulos
identificados en un sub-conjunto) en función de νcrit (Ver figura 3.9).

Finalmente seleccionamos un valor de νcrit = 0.3, asegurándonos una muestra final
con una baja tasa de falsas detecciones. Es importante remarcar que este νcrit impacta
seriamente en el número de cúmulos que recuperamos, sin embargo, preferimos perder
completitud pero mantener una alta pureza en la muestra final.
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Regresión Logística

Random Forest

Sup. Vec. Machine 

Figura 3.8: Curva ROC comparativa de los diferentes métodos de aprendizaje automático
utilizados para la clasificación de los cúmulos.

En la figura 3.10 se grafica la tasa de verdaderos positivos (TPR) y la efectividad del
método como función del número de cúmulos clasificados como interactuantes. Se puede
ver como a medida que se aumenta el número de cúmulos encontrados por nuestro método
(debido a que se reduce el νcrit) la tasa de verdaderos positivos aumenta, es decir que se
aumenta el número de cúmulos en fusión bien clasificados. Por otro lado, al aumentar el
tamaño de la muestra final, disminuye la efectividad de nuestro algoritmo, lo que quiere
decir que si bien aumentamos el número de cúmulos en fusión bien clasificados, también
aumenta el número de cúmulos clasificados como en interacción pero que en realidad no
están en un proceso de fusión, aumentando la contaminación de la muestra final. En lı́nea
negra se marca el número de cúmulos y las tasas esperadas para un νcrit = 0.3.

Es importante aclarar que este algoritmo clasifica a un cúmulo, pero no identifica las
subestructuras que están en interacción ni a las galaxias que pertenecen a dichas subes-
tructuras.

Con este fin y, teniendo en cuenta el mismo conjunto de cúmulos utilizado anterior-
mente, armamos un nuevo set de entrenamiento y un nuevo algoritmo de aprendizaje au-
tomático con el objetivo de estimar la probabilidad de una galaxia de pertenecer o no a
una subestructura en interacción. Para esto discriminamos a aquellas galaxias que perte-
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Figura 3.9: Tasa de verdaderos positivos (cruces rojas), tasa de falsos positivos (asteriscos
azules), efectividad (puntos negros) y tamaño normalizado de la muestra final (diamantes
verdes) en función de νcrit .

necen a dichas subestructuras de las que no pertenecen a ninguna subestructura en fusión.
Para este nuevo algoritmo vamos a usar como features las siguientes propiedades de las
galaxias:

Magnitud aparente de la galaxia en la banda R.

Indice de color G-R de la galaxia.

Indice de color G-R del cúmulo al que pertenece la galaxia.

Estadı́stico δ de cada galaxia, calculado mediante el test de Dressler-Shectman [25].

Estadı́stico ∆ del cúmulo al que pertenece dicha galaxia. Calculado mediante el test
de Dressler-Shectman [25].

Test de normalidad de Shapiro-Wilk aplicado a la distribución de velocidades de las
10 galaxias más cercanas a la galaxia en estudio.

Utilizando estos features entrenamos diferentes algoritmos de aprendizaje automático.
En la figura 3.11 se puede ver la curva ROC para un Random Forest. Dicho algoritmo
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Efectividad

Número de Cúmulos

Ta
sa

Figura 3.10: Tasa de verdaderos positivos (cruces rojas) y efectividad (puntos negros) en
función del tamaño final de la muestra. En lı́nea negra se marca el número de cúmulos y
las tasas esperadas para un νcrit = 0.3.

fue el que obtuvo mejor performance a la hora de clasificar las galaxias. Esta técnica nos
devuelve un estadı́stico que es proporcional a la probabilidad de que la galaxia pertenezca
a la subestructura en interacción. Como en el caso de los cúmulos, debemos elegir un
corte νcrit,gal en dicha probabilidad de manera que aquellas galaxias con νgal > νcrit,gal

son clasificadas como galaxias en subestructuras en interacción, mientras que aquellas
galaxias con νgal < νcrit,gal no.

Como puede verse en la curva ROC este método no es lo suficientemente bueno como
para garantizar una muestra final con baja contaminación y alta completitud, es decir que
sin importar el corte en νcrit,gal que elijamos, la muestra final tendrá galaxias mal clasifi-
cadas. Es por esto que decidimos utilizar este método solo para estimar la probabilidad de
cada galaxia pero no introducimos ningún corte νcrit,gal. En cambio, utilizando el paquete
mclust [81], realizamos una mixtura de 2 gaussianas pesada por la probabilidad esti-
mada mediante el Random Forest. De esta manera agrupamos aquellas galaxias que estén
próximas entre ellas y que tengan una alta probabilidad de pertenecer a una subestructura

http://cran.r-project.org/web/packages/mclust/index.html
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Figura 3.11: Curva ROC del Random Forest para clasificar si una galaxia pertenece o no a
una subestructura en interacción.

en fusión.
Luego de encontrar las galaxias que pertenecen a cada una de las subestructuras que

están en un proceso de interacción, podemos estimar diferentes propiedades de dichas
subestructuras. Estimamos la posición angular y el redshift del centro de cada subestruc-
turas haciendo un promedio entre las galaxias que las componen.

Para estimar la dispersión de velocidades y el radio virial utilizamos las siguientes
fórmulas:

Rvir =
πngal(ngal − 1)

2
∑ngal

i>j R
−1
ij

(3.3)

σ =

√
π

ngal(ngal − 1)

ngal−1∑
i=1

ωigi (3.4)

ωi = i(ngal − 1) (3.5)

gi = vi+1 − vi (3.6)

donde Rvir es el radio virial, Rij es la distancia proyectada entre la galaxia i y la
galaxia j y σ es la dispersión de velocidades.

Teniendo en cuenta estas cantidades y, asumiendo que cada subestructura esta en equi-
librio dinámico, también es posible estimar una masa dinámica. Vale aclarar que, si bien,
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nuestro método busca identificar subestructuras que estén en interacción y que, por lo tan-
to, no estén en equilibrio dinámico, este es el único estimador de la masa que podemos
utilizar teniendo en cuenta solo la información fotométrica y el redshift, además, como
se puede ver en las figuras 3.12 y 3.13, al testear dichos estimadores en las simulaciones,
logramos calcular con un margen de error aceptable todas las propiedades de las subes-
tructuras.
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Figura 3.12: Izq.: Comparación entre las masas encontradas y las masas reales para subes-
tructuras de la simulación. En escala de colores puede verse el cociente de masas entre la
subestructura 1 y 2. Der.: Comparación entre la distribución de los cocientes de masa de
las subestructuras en interacción.

En la figura 3.14 se presenta las geometrı́as de los cúmulos identificados como en
interacción. En el eje-x se grafica la distancia angular proyectada entre las subestruc-
turas normalizada a la suma de los radios viriales. Matemáticamente esto es: rnorm =

d1,2/(rvir 1 + rvir 2), donde d1,2 es la separación angular proyectada entre los centros de
las subestructuras y rvir 1,2 son los radios viriales correspondientes. Mientras que en el
eje-y se presenta la diferencia de velocidades entre las subestructuras, normalizada a la
suma de la dispersión de velocidades de cada subestructura. Matemáticamente esto es:
vnorm = |v1,2|/(σ1 + σ2), donde v1,2 es la diferencia entre las velocidades radiales de los
centros y σ1,2 son las dispersiones de velocidades correspondientes.

Teniendo en cuenta estos parámetros, se pueden distinguir 3 casos. Cúmulos relaja-
dos mal clasificados como en fusión, indicados con cuadrados magenta en la figura 3.14.
Cúmulos en fusión bien clasificados pero en los que nuestro método falla en identificar
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Figura 3.13: Izq.: Separación real y observada entre los centros de las subestructuras en
interacción, normalizados al radio virial real. Der.: Valor absoluto de la separación en velo-
cidad radial entre las subestructuras en fusión, normalizados a la dispersión de velocidades
real.

correctamente las subestructuras en interacción, marcados con cruces rojas. Cúmulos en
interacción bien clasificados y en los que nuestra técnica reconstruyo correctamente las
subestructuras, graficados con puntos negros.

Como puede verse, la tasa de falsos positivos FPR ∼ 15 % no varı́a como función del
parámetro rnorm. Sin embargo, los cúmulos bien clasificados pero en los que no se logro
identificar correctamente las subestructuras se concentran en valores de rnorm < 0.22. Es
importante aclarar que, si bien para estos cúmulos no se logra encontrar las subestructuras
que están en el proceso de interacción, la clasificación de dicho cúmulo como en fusión
no se ve alterada.

3.2.4. Aplicación del algoritmo MeSsI a catálogos reales.

Con el objetivo de identificar nuevos candidatos a cúmulos en proceso de fusión apli-
camos nuestro algoritmo a 3 catálogos de cúmulos de galaxias. Catálogo WINGS [15],
HeCS [77] y un catálogo de cúmulos construido mediante la aplicación de un algoritmo
Friends-of-Friends a los datos del SDSS-DR7 [1] espectroscópico. Vale aclarar
que esta técnica habı́a sido utilizada anteriormente por Merchán et al. [62] aplicada a las
galaxias del SDSS-DR5.

Teniendo en cuanta las limitaciones del test de Dressler & Shectman, y que para es-
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Subestructura Verdadera
Subestructura Falsa

Detección Falsa

Figura 3.14: Geometrı́as de los cúmulos clasificados como en fusión.

timar las propiedades de los cúmulos de manera confiable se necesitan tener muchas ga-
laxias, solo estudiamos aquellos cúmulos que presentan más de 30 galaxias. También es
importante aclarar que como en el set de entrenamiento se utilizo el color G-R del SDSS,
para el catálogo WINGS tuvimos que estimar dicho color utilizando el color b-v y aplican-
do las fórmulas presentadas por la colaboración 2df basadas en los resultados de Fukugita

et al. [34].

En las tablas 3.2, 3.3 y 3.4 se presentan las principales propiedades de aquellos cúmu-
los identificados como en interacción y que tienen un rnorm > 0.22, es decir que se puede
confiar en la reconstrucción de sus subestructuras. En la primera columna se presenta el
nombre del cúmulo en estudio. Desde la 2°a la 5°columna se presentan la masa estimada
y la posición de la subestructura principal de cada cúmulo. Desde la sexta a la novena
columna se presentan la masa estimada y la posición de la segunda subestructura. Final-
mente en la última columna se presentan los trabajos previos en los que se estudio cada
objeto. Aquellos cúmulos que tienen una clasificación previa como cúmulo en interacción
están identificados con X.

Los errores reportados para cada propiedad corresponden a la desviación estándar
computada utilizando 100 realizaciones de nuestro algoritmo para cada cúmulo.

Además reportamos los siguientes candidatos a cúmulos en interacción que presentan

http://www.2dfgrs.net/
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rnorm < 0.22: A2593, A2199X, A2048X, A3266X, A3497, A667, A1201X, A267X,
Zw8197, A697X, A750, Zw2701, Zw3146, A1246, A1302, A1413, A1682X, A1763X,
A1902, A1918, A1930, A2009, A2034X, A2069X, A2111X, A2219X, A2050, A2259 y
RXC 1504.
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Es importante notar que nuestro método fue capaz de identificar cúmulos previamente
clasificados como objetos interactuantes, lo que demuestra su efectividad, pero además
fue capaz de identificar nuevos candidatos que ampliarı́an la lista de cúmulos en fusión
permitiendo ası́ nuevos estudios estadı́sticos.

3.2.5. El caso de fusiones múltiples.

Es interesante notar que existen cúmulos cuyas propiedades sugieren que son el pro-
ducto de la interacción entre más de 2 subestructuras [63, 72]. Con el objetivo de estudiar
dichos objetos, buscamos cúmulos similares en los catálogos simulados construidos a par-
tir de la simulación Millenium. Teniendo en cuenta los 8 catálogos simulados encontramos
27 casos de fusiones múltiples sobre un total de 132 cúmulos. A cada uno de los casos
múltiples le aplicamos nuestro algoritmo de clasificación permitiéndole a la mixtura de
gaussianas identificar más de 2 grupos. Encontramos que dicha técnica solo es capaz de
identificar y estimar las propiedades de manera confiable de las 2 subestructuras más im-
portantes de cada cúmulo, mientras que las subestructuras menores pueden aparecer como
contaminación en las subestructuras mayores o no aparecer ligadas a ningún grupo.

Siguiendo con el análisis de este tipo particular de objetos, realizamos un estudio in-
dividual del cúmulo Abell 1758 [72] que presenta 4 subestructuras en interacción. En una
primera iteración nuestro algoritmo fue capaz de clasificar correctamente a dicho cúmulo
como un cúmulo en interacción, pero falló en reconstruir correctamente las subestructuras
conocidas. Teniendo en cuenta la información previa relativa a dicho objeto, separamos el
cúmulo en 2 componentes, una hacia el norte y otra hacia el sur, y realizamos un análi-
sis con MeSsI a cada una de ellas de manera individual. Nuestro algoritmo fue capaz de
clasificar cada componente como un cúmulo en interacción y de identificar correctamente
las 2 subestructuras que están interactuando en cada componente. Esto pone de manifies-
to que cualquier información previa de un cúmulo puede ser de gran ayuda a la hora de
realizar un estudio individual del mismo.

3.2.6. Conclusiones.

En este capı́tulo se presentaron los resultados obtenidos en la primera etapa del docto-
rado, los cuales fueron presentados en diversos congresos nacionales e internacionales y
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publicados en la revista internacional Monthly Notices of the Royal Academy [23] y en el
57°boletı́n de la Asociación Argentina de Astronomı́a en el año 2015 [22].

En este trabajo introducimos un nuevo método para detectar sistemas de galaxias en
interacción utilizando información espectroscópica y fotométrica. Este método esta basa-
do en técnicas de aprendizaje automático entrenadas utilizando un catálogo simulado a
partir de los datos de la simulación Millenium [87] y del semi-analı́tico de Guo et al. [42].
Luego de comparar la performance de diferentes métodos, encontramos que el algoritmo
con mejor rendimiento a la hora de clasificar identificar cúmulos en proceso de interacción
es el Random Forest con el cuál logramos obtener una muestra final con alta pureza y con
una completitud aceptable. Es importante aclarar que como features fueron utilizadas di-
ferentes propiedades de los cúmulos obtenidas de los datos espectro-fotométricos de cada
catálogo.

Además, utilizando técnicas de mixtura de Gaussianas, fuimos capaces de reconstruir
las subestructuras que están en proceso de interacción y ası́ estimar sus principales propie-
dades, como ser la posición, el radio virial, la masa y la dispersión de velocidades.

Finalmente, aplicamos nuestro método a 3 catálogos de cúmulos de galaxias: SDSS-
DR7, WINGS y HeCS. Encontramos 12, 4 y 16 candidatos a cúmulos en interacción en
los que fuimos capaces de reconstruir de manera confiable las subestructuras. Además
reportamos otros 29 candidatos en los que, debido a su geometrı́a, no fuimos capaces de
identificar de manera confiable sus subestructuras.

Es importante notar que 19 de dichos candidatos fueron previamente reportados como
cúmulos en interacción, lo que refuerza la validez de nuestro método. También reportamos
por primera vez 40 nuevos candidatos a cúmulos en fusión que deben ser confirmados en
estudios individuales.

Finalmente de desarrollo una interfaz web (http://200.16.29.98/martin/merclust) en la
que cualquier persona puede subir los datos de cúmulos y analizarlos utilizando nuestro
algoritmo de manera gratuita, o bien descargar el código fuente para utilizarlo de manera
local.

http://200.16.29.98/martin/merclust
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Capı́tulo 4

Estudios estadı́sticos de cúmulos según
su estado dinámico.

4.1. Introducción.

Los cúmulos de galaxias son uno de los principales objetos astronómicos en donde se
ha logrado demostrar la presencia de campos magnéticos [8, 10] y estudiar sus propiedades
[4, 13], sin embargo el rol que cumplen en la formación de estructuras sigue en debate.
Teniendo en cuenta las densidades electrónicas tı́picas en cúmulos de galaxias, el campo
magnético deberı́a ser capaz de producir una señal del efecto de Rotación de Faraday (RF)
que puede brindarnos información acerca de la fı́sica del medio intracúmulo [15, 19, 23].

Si bien la presencia de campos magnéticos en cúmulos de galaxias fue demostrada, el
rol que cumplen los mismos en la evolución del universo y en la formación de estructu-
ras no esta comprendido en su totalidad. Teniendo en cuenta la formación jerárquica de
estructuras y la fı́sica de los procesos electromagnéticos, es de esperar que la fusión de 2

o más cúmulos pueda afectar de manera considerable los campos magnéticos en el medio
intra-cúmulo.

Numerosos trabajos [3, 14, 16, 17, 20] estudiaron las propiedades cosmológicas de los
campos magnéticos y su influencia en la evolución del universo. En particular Stasyszyn

et al. [18] estudiaron la relación entre la estructura en gran escala del universo (LSS por
sus siglas en ingles) y la señal RF utilizando simulaciones hidrodinámicas. Si bien encon-
traron que la LSS deberı́a producir una señal, ésta estarı́a debajo de la sensibilidad de los
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instrumentos actuales. Sin embargo, con la nueva generación de instrumentos y, mediante
técnicas estadı́sticas, se podrı́an detectar efectos producidos por los campos magnéticos
de la LSS [7, 12, 22].

Uno de los primeros trabajos en estudiar estadı́sticamente el medio intra-cúmulo (ICM
por sus siglas en ingles) de 16 cúmulos de galaxias fue Clarke et al. [9], donde prueban
que existe un aumento de la intensidad de los campos magnéticos hacia el centro de los
cúmulos. Modelando la densidad de electrones inferida a partir de observaciones en rayos-
X, calculan un campo magnético promedio de < |B| >= 5 − 10 (l/10kpc)1/2 h

1/2
75 µG,

donde l es el largo caracterı́stico de la celda en integración. En otro estudio Boehringer et

al. [5] analizan la correlación entre la señal RF y diferentes propiedades de los cúmulos.
Utilizando 1722 cúmulos de galaxias extraı́dos de CLASSIX encuentran que la señal RF
aumenta con la densidad del ICM e infieren un campo magnético de < |B| >= 2 −
6 (l/10kpc)1/2µG.

Debido a que la rotación de Faraday se origina por la integración de los campos
magnéticos en la lı́nea de la visual y que el valor de σRF esta afectado por el largo ca-
racterı́stico de las celdas de ICM en la lı́nea de la visual, se puede encontrar una relación
entre σRF y el campo magnético [5]. Teniendo en cuento estos resultados, en este capı́tulo
se presentan los resultados del estudio de la correlación entre el estado dinámico de los
cúmulos de galaxias y sus campos magnéticos mediante el análisis de la señal RF en la
lı́nea de visual de los mismos. Con este objetivo construimos una muestra de cúmulos re-
lajados y una muestra de cúmulos no relajados y, utilizando la señal RF en la lı́nea de la
visual de cada uno, inferimos propiedades sobre sus campos magnéticos.

Encontramos un incremento de la señal RF en los cúmulos no relajados que sugiere la
presencia de procesos fı́sicos que aumentan los campos magnéticos en dichos cúmulos.

Cabe destacar que este trabajo fue realizado en colaboración con el Dr. Federico
Stasyszyn y fue aceptado para su publicación en la revista Monthly Notices of the Royal

Astronomy.
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4.2.1. Conjunto de Cúmulos de Galaxias.

Teniendo en cuenta que en la construcción del catálogo de cúmulos en fusión mediante
técnicas de aprendizaje automático se buscó una baja contaminación y no una alta comple-
titud y que, debido a esta decisión, no cuenta con suficiente número de cúmulos como para
realizar un análisis estadı́stico decidimos estudiar la correlación entre cúmulos de galaxias
y mediciones de RF utilizando el catálogo de cúmulos construido por Wen & Han [25],
basados en datos fotométricos del SDSS/DR8. En este catálogo los autores clasifican a los
cúmulos en relajados y no relajados y cuenta con 589 y 1503 sistemas respectivamente.
Debe tenerse en cuenta que los cúmulos relajados son aquellos que no están interactuando
y que, por lo tanto, presentan una distribución suave y simétrica de masa y luminosidad.
Mientras que, los cúmulos no relajados son aquellos que tienen grandes subestructuras y
que pueden ser el producto de interacciones con otros cúmulos similares.

Las interacciones entre cúmulos introducen modificaciones significativas en todas las
componentes de los sistemas (galaxias, ICM, distribución de materia oscura, etc.), lo que
produce caracterı́sticas particulares en diferentes bandas del espectro electromagnético
(presencia de halos en radio, distribución asimétrica de emisión en rayos-X, etc.). Tenien-
do en cuenta esto Wen & Han calibraron su método utilizando un conjunto de cúmulos
con información multibanda y un estado dinámico conocido. Luego estimaron 3 paráme-
tros que cuantifican diferentes propiedades de la distribución de luz de dichos sistemas, a
saber1:

α: Teniendo en cuenta el mapa de luminosidad suavizado I , definen el parámetro
S2 =

∑
ij I

2(xi, yj), donde (x, y) es la posición de un dado pixel del mapa en un
sistema de coordenadas centrado en cada cúmulo. Luego, teniendo en cuenta que los
cúmulos relajados presentan una distribución de luminosidad más simétrica que los
cúmulos no relajados definen el parámetro ∆2 =

∑
ij[I(xi, yj) − I(−xi,−yj)]2/2.

Finalmente definen el parámetro de asimetrı́a como α = ∆2

S2 , donde α = 0 implica
un distribución simétrica y α = 1 una distribución asimétrica.

β: Teniendo en cuenta que es de esperar que los mapas de brillo superficial suaviza-

1Para mayores detalles sobre las definiciones de estos parámetros ver Wen & Han 2013 [25]
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dos de cúmulos relajados sean similares en todas las direcciones y que, por otro lado,
si un sistema presenta subestructuras significativas es de esperar que dichos mapas
tengan un cambio abrupto en una determinada dirección. El parámetro β cuantifica
la diferencia en el perfil de luminosidad en diferentes direcciones.

δ: Teniendo en cuenta la simetrı́a de la distribución de luminosidad en cúmulos
relajados, dicho mapas pueden ser ajustados correctamente por un perfil elı́ptico de
King 2− dimensional. Por otro lado, cúmulos con mucho grado de subestructuras
no deberı́an poder ser ajustados con dicho modelo. El parámetro δ cuantifica la
desviación del mapa de luminosidad del cúmulo de un perfil elı́ptico de King 2 −
dimensional.

Finalmente, utilizando dichos parámetros y, calibrando el método teniendo en cuenta
el estado dinámico de cúmulos conocidos, definen el parámetro de relajación Γ como:

Γ = β − 1.90α + 3.58δ + 0.10 (4.1)

encontrando que los cúmulos relajados tienen Γ > 0, mientras que aquellos sistemas no
relajados tienen Γ < 0.

Luego estiman dicho parámetro para 2092 cúmulos de galaxias pertenecientes al SDS-
S/DR8. En la muestra final encuentran 589 cúmulos relajados y 1503 cúmulos no relaja-
dos. En la figura 4.1 se pueden ver las distribuciones de las principales propiedades de
ambas muestras. Encontramos que todas las distribuciones son similares, con excepción
de la distribución en la magnitud Rmag, en donde aquellos cúmulos relajados son leve-
mente más brillantes. Excluyendo dicha magnitud, las 2 muestras tienen estadı́sticamente
las mismas propiedades y solo difieren en su estado dinámico.

Teniendo en cuenta la posibilidad de tener AGNs adentro de los cúmulos que afecten
de manera considerable el medio intra cúmulo, estudiamos la probabilidad de tener dicho
fenómeno en ambas muestra de cúmulos. Especı́ficamente estudiamos la correlación entre
los cúmulos relajados y no relajados con los AGNs presentes en los catálogos Veron et al.

2010 [24], Assef et al. 2018 [2], Abdo et al. 2010 [1] (Rayos-γ) y Horiuchi et al. 2004 [11]
(Radio). Luego contamos cuantos cúmulos tienen al menos un AGN en bines radiales de
diferente largo. Encontramos que ambas muestras de cúmulos (relajados y no relajados)
tienen las mismas proporciones de cúmulos con y sin AGN en todos los catálogos. Esto
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Figura 4.1: Comparación de las propiedades principales de los cúmulos relajados y no
relajados. Arriba Izq.: Distribución del radio del cúmulo (R200). Arriba Der.: Distribución
del número de galaxias miembro. Centro Izq.: Distribución de magnitud aparente rmag.
Centro Der.: Distribución de la riqueza del cúmulo. Abajo Izq.: Distribución de redshift.
Abajo Der.: Histograma de magnitud absoluta Rmag.
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Tabla 4.1: Correlación entre cúmulos de galaxias y catálogos de AGN en diferentes bandas
fotométricas.

Catálogo Radio No relajados Relajados

Veron et al. 2010 [24] 30′ 72 % 74 %

Assef et al. 2018 [2] 30′ 97 % 96 %

Abdo et al. 2010 [1] 30′ 1.9 % 1.8 %

Horiuchi et al. 2004 [11] 30′ 0.8 % 0.3 %

refuerza la idea de que la única diferencia entre ambas muestras es su estado dinámico.
Estos resultados se resumen en la table 4.1.

4.2.2. Observaciones de la señal de Rotación de Faraday.

Para la información de RF utilizamos el catálogo de Taylor et al. [21] que contiene
mediciones de la señal de RF de 37.543 fuentes polarizadas del catálogo NRAO VLA
Sky Survey (NVSS). Es importante resaltar que este catálogo solo tiene observaciones en
2 frecuencias, lo que puede causar ambiguedades para valores altos de RF, sin embargo
tiene la ventaja de que tiene una gran área de cobertura lo que nos permite obtener una
mejor correlación con la distribución de cúmulos de galaxias. Además solo encontramos 2

valores extremos de RF, por lo que dichas ambiguedades no contribuirán estadı́sticamente
y, por lo tanto, no tendrán influencia en nuestros análisis.

Con el objetivo de remover la contaminación producida por nuestra galaxia, estima-
mos la media de los valores de RF en un cı́rculo de 6°alrededor de cada cúmulo y luego
sustrajimos dicho valor como fue descripto en Boehringer et al. [5] y Stasyszyn et al. [18].

Además del catálogo de Taylor et al. [21], también analizamos la correlación entre las
mediciones de RF del catálogo de Xu et al. [26] y los cúmulos de galaxias. Si bien este
catálogo tiene menos cantidad de mediciones y menor área de cobertura, tiene la ventaja
de tener estimaciones del redshift de la fuente de RF, lo que nos permite estudiar solo
aquellas fuentes que están atrás de cada cúmulo analizado.
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4.3. Análisis estadı́stico.

Con el objetivo de estudiar la correlación entre las mediciones de RF y el estado
dinámico de los cúmulos de galaxias, estimamos la desviación estándar de RF (σRF ) en
5 bines radiales alrededor de cada cúmulo. En la figura 4.2 se puede ver la desviación
estándar en función de la distancia angular para la muestra de cúmulos relajados y no re-
lajados (lı́neas sólidas negras y rojas respectivamente). Se puede ver que los cúmulos no
relajados presentan una mayor desviación estándar en las regiones centrales que aquellos
sistemas relajados. Con el objetivo de estudiar si dicha diferencia presenta alguna relación
con el número de galaxias miembro de cada cúmulo, realizamos el mismo análisis pero
solo teniendo en cuenta aquellos sistemas con más de 40 galaxias. Estos resultados se
muestran en lı́neas punteadas. Como se puede observar la diferencia entre relajados y no
relajados aumenta levemente, manteniendose dentro de los errores, cuando utilizamos solo
cúmulos con más de 40 miembros, lo que puede implicar que dicho efecto está dominado
por los sistemas más grandes. Para estimar los errores en la medición de la desviación
realizamos una técnica de boostraping que consiste en estimar σRF removiendo de a un
cúmulo de galaxia a la vez, y luego calculando la dispersión en las mediciones de σRF .

Con el objetivo de evitar bias producidos por la diferencia en las distribuciones de lu-
minosidad de la muestra de cúmulos relajados y no relajados (ver figura 4.1), decidimos
armar una sub-muestra aleatoria de cúmulos no relajados que sigan la distribución deRmag

y la densidad numérica de los sistemas relajados. Teniendo en cuenta dicha sub-muestra,
estimamos la desviación estándar σRF en bines radiales como explicamos previamente.
Nuevamente encontramos que aquellos sistemas no relajados presentan una mayor disper-
sión en las zonas centrales.

En la figura 4.3 se muestra σRF como función de la distancia proyectada al centro del
cúmulo. Nuevamente se puede observar la tendencia de que aquellos sistemas no relajados
tienen una mayor dispersión en las zonas centrales, tanto para la muestra con cúmulos de
más de 40 galaxias (lı́neas punteadas) como para la muestra total (lı́neas sólidas).

Continuando con el análisis, dividimos la muestra de cúmulos en brillantes (Rmag <

−23.5) y débiles (Rmag > −23.5) y estimamos la desviación σRF en bines radiales para
ambas muestras sin tener en cuenta el estado dinámico de los sistemas. En la figura 4.4 se
muestra la dispersión σRF en función de la distancia angular. Se puede ver que no hay una
diferencia significativa entre dichas muestras, lo que indica que la diferencia encontrada
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Figura 4.2: Desviación estándar de las mediciones de Rotación de Faraday como función
de la distancia angular al centro del cúmulo. En rojo se muestran los resultados para la
muestra de sistemas no relajados, mientras que en negro se muestran los resultados para
aquellos sistemas relajados. En lı́neas sólidas se muestran los resultados para las mues-
tras completas, mientras que en lı́neas punteadas se muestran los resultados para las sub-
muestras con cúmulos con más de 40 galaxias miembro.

previamente, es producida por el estado dinámico de los cúmulos.

En la figura 4.5 se puede observar la desviación estándar en función de la distancia
proyectada normalizada al radio R200 de cada sistema. Se puede ver que la diferencia
entre las muestras relajadas y no relajadas persisten hasta aproximadamente 2 veces el
radio R200 de cada cúmulo, mostrando que dicha diferencia es inherente a los cúmulos.

Como puede verse en todas las figuras, la diferencia entre los cúmulos relajados y
no relajados aumenta levemente, manteniendose dentro de los errores, cuando solo estu-
diamos aquellos sistemas con más de 40 galaxias. Esto podrı́a implicar que los cúmulos
más chicos no contribuyen significativamente a este efecto, debido al hecho de que por
tener masas y tamaños relativamente menores no producen una cantidad significativa de
rotación de Faraday.

Teniendo en cuenta que la rotación de Faraday es un efecto integrado a lo largo de
la lı́nea de la visual, una fuente natural de incerteza en nuestro análisis es la integración
sin conocer la distancia hacia las fuentes polarizadas. Para reducir dicha fuente de error
utilizamos el catálogo de Xu et al.[26], el cuál consta de aproximadamente 3600 fuentes
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Figura 4.3: Desviación estándar de las mediciones de Rotación de Faraday como función
de la distancia proyectada al centro del cúmulo. En rojo se muestran los resultados para
la muestra de sistemas no relajados, mientras que en negro se muestran los resultados
para aquellos sistemas relajados. En lı́neas sólidas se muestran los resultados para las
muestras completas, mientras que en lı́neas punteadas se muestran los resultados para las
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Figura 4.4: Desviación estándar de las mediciones de Rotación de Faraday como función
de la distancia angular al centro del cúmulo. En negro se muestran los resultados para
la muestra de sistemas brillantes, mientras que en rojo se muestran los resultados para
sistemas débiles.
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Figura 4.5: Desviación estándar de las mediciones de Rotación de Faraday como función
de la distancia proyectada al centro del cúmulo, normalizada al radio R200 del mismo.
En rojo se muestran los resultados para la muestra de sistemas no relajados, mientras que
en negro se muestran los resultados para aquellos sistemas relajados. En lı́neas sólidas
se muestran los resultados para las muestras completas, mientras que en lı́neas punteadas
se muestran los resultados para las sub-muestras con cúmulos con más de 40 galaxias
miembro.

puntuales extragalácticas en radio confirmadas, a las cuáles les estimaron el redshift. Esto
nos permite estimar la desviación estándar σRF como se explico previamente, pero solo
utilizando aquellas fuentes que están más lejos que el cúmulo en estudio. En la figura 4.6 se
puede ver los resultados de dicho análisis, en donde se observa nuevamente la tendencia
a que los sistemas no relajados tengan una mayor dispersión en las zonas centrales. Un
problema de este catálogo es el reducido número de fuentes (aproximadamente el 6 % del
número de fuentes del catálogo de Taylor et al. [21]) y la baja cobertura angular, lo que se
traduce en mayores incertidumbres en las mediciones.

4.3.1. Distribuciones de densidad.

Siguiendo con el análisis de las correlaciones entre mediciones de RF y el estado
dinámico de los cúmulos estudiamos la probabilidad de que una distribución aleatoria
de cúmulos de galaxias se superpongan a las mediciones de RF.

Con este objetivo generamos 1000 catálogos distribuyendo aleatoriamente las posi-
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Figura 4.6: Desviación estándar de las mediciones de Rotación de Faraday como función
de la distancia angular al centro del cúmulo, para el catálogo de Xu et al. [26], teniendo en
cuenta solo las mediciones de fuentes que se encuentran más lejos que el cúmulo en estu-
dio. En rojo se muestran los resultados para la muestra de sistemas no relajados, mientras
que en negro se muestran los resultados para aquellos sistemas relajados. En lı́neas sólidas
se muestran los resultados para las muestras completas, mientras que en lı́neas puntea-
das se muestran los resultados para las sub-muestras con cúmulos con más de 40 galaxias
miembro.
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ciones angulares de los cúmulos de galaxias y calculamos la cantidad de cúmulos con al
menos una medición de RF a menos de un radio R200. En la figura 4.7 se muestra la distri-
bución de probabilidad de los catálogos aleatorios (sistemas relajados en negro y sistemas
no relajados en rojo). De manera comparativa se muestra, en lı́nea vertical negra sólida
y en lı́nea roja punteada vertical, la cantidad de cúmulos relajados y no relajados en el
catálogo real que tienen al menos una medición de RF dentro de un radio R200. Puede
verse que tanto los cúmulos relajados y no relajados presentan valores que están a más de
3σ de la media encontrada para los catálogos aleatorios y con tendencias opuestas. Para
una mejor comparación se sustrajo de ambas muestras el número mı́nimo de cúmulos con
al menos una medición encontrado en los catálogos aleatorios. Vale aclarar que el error
en las mediciones fue estimado mediante una técnica de bootstrap como fue explicado
previamente. Estos resultados demuestran que los cúmulos relajados (no relajados) tiene
una menor (mayor) probabilidad de tener al menos una medición de RF dentro de un radio
R200 que una muestra aleatoria.

En la figura 4.8 se muestra el mismo análisis pero teniendo en cuenta aquellos sistemas
con más y menos de 40 galaxias miembro. Se puede ver que en la muestra de cúmulos
con más de 40 galaxias las diferencias persisten, mientras que en la muestra de sistemas
con menos de 40 galaxias no hay diferencias significativas entre la muestra de cúmulos
relajados (no relajados) con las muestras aleatorias.

Vale destacar que estos resultados son consistentes con los encontrados previamen-
te, en los que quedaba de manifiesto que los cúmulos no relajados presentan una mayor
dispersión hacia las zonas centrales que los sistemas relajados.

4.4. Campos magnéticos inferidos.

Teniendo en cuenta que la rotación de Faraday se origina por la integración de los
campos magnéticos en la lı́nea de la visual y que el valor de σRF esta afectado por el largo
caracterı́stico de las celdas de ICM en la lı́nea de la visual Λ = (L/l)1/2, donde L es el
largo de la columna de densidad electrónica del ICM y l es el largo caracterı́stico de la
celda de ICM con campos magnéticos coherentes, se puede encontrar una relación entre
σRF , la densidad electrónica Ne y el campo magnético [5]:
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Figura 4.7: Distribución de probabilidades de tener al menos una medición RF dentro
de un radio R200 en 1000 catálogos construidos con posiciones angulares aleatorias. En
negro y rojo se muestran los valores medidos para los cúmulos relajados y no relajados
respectivamente. En lı́neas verticales se muestran los valores medidos en el catálogo real
de Wen & Han [25]. Para una mejor comparación se sustrajo el número mı́nimo de cúmulos
con al menos una medición de RF dentro de un radio R200 encontrados en los catálogos
aleatorios para cada sub-conjunto (relajados y no relajados).
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Figura 4.8: Distribución de probabilidades de tener al menos una medición RF dentro de
un radio R200 para cúmulos con más (menos) de 40 galaxias miembro en 1000 catálogos
construidos con posiciones angulares aleatorias. En negro y rojo se muestran los valores
medidos para los cúmulos relajados y no relajados respectivamente. En lı́neas verticales
se muestran los valores medidos en el catálogo real de Wen & Han [25]. Para una mejor
comparación se sustrajo el número mı́nimo de cúmulos con al menos una medición de RF
dentro de un radio R200 encontrados en los catálogos aleatorios para cada sub-conjunto
(relajados y no relajados).
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B||
1µG

= 3.801× 1018 σRM

rad m−2

(
Ne

cm−2

)−1

Λ (4.2)

Como no disponemos de una valor confiable para la densidad de electrones Ne de los
cúmulos pertenecientes a nuestra muestra, utilizamos un valor constante deNe = 1021cm−2.
Además, asumiendo que L ∼ 1 Mpc y l ∼ 1 Kpc podemos inferir un valor de campo
magnético de B‖ = 3.0± 0.25µG para los sistemas no relajados y de B‖ = 2.2± 0.40µG

para los relajados.
Por otro lado, si asumimos que l = 10 Kpc para los cúmulos no relajados y l = 25 Kpc

para los cúmulos relajados los valores para el campo magnético son de B‖ = 0.96 ±
0.08 µG y B‖ = 0.45± 0.08µG respectivamente.

Vale aclarar que asumimos un valor constante de L debido a que no encontramos
diferencias significativas en las distribuciones de las propiedades fundamentales de los
sistemas relajados y no relajados (Ver figura 4.1), sin embargo, si tenemos en cuenta que
es esperable que la turbulencia sea mayor en los sistemas no relajados, es de esperar que
estos tengan un valor l menor.

Es importante notar que si efectivamente la dispersión σRF es menor en los cúmulos
relajados, puede ser consecuencia del efecto de depolarización de las fuentes intrı́nsecas
[6], lo que implicarı́a que no seriamos capaces de observar la rotación de Faraday aunque
existan campos magnéticos. Este fenómeno podrı́a explicar los resultados encontrados en
la sección 4.3.1. Si bien el catálogo de Taylor et al. [21] fue construido en base a datos
extraı́do de NVSS, los cúales no fueron diseñados para estudios de polarización, por lo
que pueden estar afectados por el efecto de depolarización, el hecho de que la diferencia
entre relajados y no relajados se mantenga analizando diferentes catálogos (Taylor et al.

[21] y Xu et al. [26]) es una indicación de que la diferencia encontrada es real.

4.5. Conclusiones.

Teniendo en cuenta la formación jerárquica de estructuras del modelo estándar y la
presencia de campos magnéticos en los cúmulos de galaxias, en este trabajos estudiamos
la relación entre el estado dinámico de los cúmulos y el efecto de rotación de Faraday
producido por los mismos.

Con este objetivo en mente, utilizamos el catálogo de cúmulos de galaxias construido
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por Wen & Han [25], que contiene información sobre la dinámica de cada sistema, y lo
correlacionamos con las fuentes de rotación de Faraday.

Encontramos que los cúmulos no relajados tienen una mayor desviación estándar σRF
del efecto de rotación de Faraday que los sistemas relajados. Esta diferencia puede ser
interpretada como que los cúmulos no relajados tienen campos magnéticos más inten-
sos, lo que puede ser entendido mediante el efecto dinamo causado por las fusiones entre
cúmulos. Vale destacar que la única diferencia entre las muestras de sistema relajados y
no relajados es su distribución de magnitudes Rmag (ver figura 4.1), siendo los cúmulos
relajados más brillantes. Para comprobar que la diferencia en σRF no es producto de la
diferencia en magnitud, separamos los sistemas en brillantes y débiles sin tener en cuenta
el estado dinámico. Al comparar la distribución de σRF de estos sub-conjuntos no encon-
tramos ninguna diferencia, lo que refuerza la idea de que la diferencia encontrada en la
sección 4.3 es realmente producida por los estados dinámicos de los sistemas.

Además estudiamos la probabilidad de que un sistema perteneciente una muestra alea-
toria de cúmulos de galaxias tenga al menos una medición RF dentro de un radio R200.
Encontramos que los cúmulos no relajados tienen una mayor probabilidad de tener al me-
nos una medición RF dentro de un radio R200 que una muestra aleatoria, mientras que
un sistema relajado tiene un menor probabilidad que una muestra aleatoria, lo que refuer-
za la hipótesis de que el estado dinámico de los sistemas modifica significativamente las
propiedades magnéticas de los cúmulos.

Teniendo en cuenta la dispersión σRF medida, y suponiendo valores tı́picos para la
densidad de electrones Ne, el largo de la columna de densidad electrónica del ICM L y
el largo caracterı́stico de la celda de ICM con campos magnéticos coherentes l, fuimos
capaces de estimar un valor tı́pico de campo magnético de B‖ = 0.45 ± 0.08µG para los
sistemas relajados y de B‖ = 0.96± 0.08 µG para los no relajados.
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Capı́tulo 5

Estudio individual de los candidatos a
cúmulos en interacción A2029/33 y
A1204.

En este capı́tulo se presentarán los resultados del estudio dinámico y morfológico indi-
vidual de los cúmulos A1204 y A2029/2033 previamente identificados como candidatos
a cúmulos en fusión con el código MeSsI. Como se detalló en el capı́tulo 3, los cúmulos
de galaxias en proceso de interacción presentan el escenario ideal para estudiar las pro-
piedades de la materia oscura, ya que, debido a la fusión, se produce un desfasaje entre
la distribución de materia oscura y la distribución de gas [18]. Teniendo en cuenta que la
presencia de la materia oscura produce distorsiones en las galaxias de fondo, realizamos
un análisis de lentes gravitacionales débiles sobre ambos cúmulos para poder determinar
los perfiles de densidad y sus masas. Por otro lado, con el objetivo de estudiar la distribu-
ción del gas intra-cúmulo y, teniendo en cuenta que por las temperaturas tı́picas en las que
se encuentra el gas intra-cúmulo éste emite en rayos-X, realizamos un estudio de dicha
emisión. De manera complementaria, se realizó un estudio dinámico individual utilizan-
do datos espectroscópicos de ambos cúmulos. Finalmente se realizó un estudio dinámico,
descripto en Beers et al. 1982 [6], teniendo en cuenta el modelo de 2 cuerpos para decidir
si las subestructuras encontradas están ligadas gravitacionalmente.

Los resultados de dichos estudios fueron publicados en la revista internacional Astro-

nomy & Astrophysics en el año 2018 [20].
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Cabe destacar que este trabajo fue realizado en conjunto con la Dra. Elizabeth Gonza-
les (análisis de lentes gravitacionales), el Dr. Gabriel Oio (análisis de emisión en rayos-X),
el Dr. Mariano Dominguez y el Dr. Carlos Valotto (análisis estadı́sticos), el Dr. Nilo Cas-
tellano, la lic. Tania Tagliaferro, el Dr. Héctor Cuevas y el lic. Daniel Lang (reducción de
datos).

5.1. Adquisición de datos.

5.1.1. Observaciones fotométricas.

Para el análisis de lentes gravitacionales débiles es necesario contar con imágenes fo-
tométricas profundas y con un seeing bajo (menor a 1′′) para poder estimar la elipticidad de
las galaxias de fondo. En la tabla 5.1 se presentan los detalles de los datos observacionales
utilizados para el estudio de cada cúmulo. En el caso de A1204, para el análisis de lentes
utilizamos imágenes en las bandas i+ y V de Subaru obtenidas de la base de datos SMOKA
(Subaru Mitaka Okayama Kiso Archive). Dichas observaciones fueron tomadas usando la
cámara Suprime-Cam [28] montada en el foco primario del telescopio Subaru como parte
del programa COSMOS (Cosmic Evolution Survey). Dicha cámara tiene un mosaico de 80

mega-pixeles que cubren un área de 34′ × 27′ con una resolución de 0.202′′/pixel.

En el caso del cúmulo A2029/2033 las observaciones fotométricas fueron obtenidas
de la base de datos CADC (Canadian Astronomy Data Centre). Dichas imágenes fueron
obtenidas con la cámara MEGACAM en el telescopio de 3.6m CFHT en las bandas r′ y
i′. Esta cámara consiste en 36 CCDs con 2048 × 4612 pixeles que cubren 1 × 1 grado
cuadrado con una resolución de 0.187′′.

5.1.2. Observaciones de la emisión en rayos-X.

Para el estudio de la distribución del gas intra-cúmulo utilizamos datos de la emisión
en rayos-X procedentes del telescopio ROSAT1 que fueron descargadas del repositorio
on-line HEASARC (High Energy Astrophysics Science Archive Research Center). Di-
chos datos fueron reducidos utilizando ximage para eliminar fuentes de contaminación
y sustraer la señal procedente del background. Para el caso del cúmulo A1204 obtuvimos

1See http://www.mpe.mpg.de/xray/wave/rosat/index.php

http://www.mpe.mpg.de/xray/wave/rosat/index.php
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ID. α δ z Programa Filtros T. exp. Seeing
J200 J200 ID. [s] [arcsec]

A1204 168.3845◦ 17.594◦ 0.1706 o10114 Subaru i+ 240 0.74
o11203 Subaru V 240 0.91
WG931430P ROSAT PSPCC 14699

A2029 227.7446◦ 5.7616◦ 0.0775 06AC16 CFHT i.MP9701 500 0.52†
03AC28 CFHT r.MP9601 480 0.65†
US800249P ROSAT PSPCB 12542

Tabla 5.1: Especificaciones de los datos observacionales utilizados en el estudio de cada
cúmulo. En la columna (1) se detalla el Id. de cada cúmulo. En las columnas (2), (3) y
(4), se detallan las coordenadas y redshift de los centros de los mismos. Finalmente en las
columnas (5), (6), (7) y (8) se presentan las especificaciones de los datos observacionales
utilizados. († seeing promedio del mosaico.).

un ruido rms de 0.32 (cts/pix), mientras que para A2029/2033 obtuvimos un rms de
0.72(cts/pix). Finalmente, utilizamos las imágenes en la banda 0.1−2.4KeV para medir
el brillo superficial de la emisión en rayos-X de ambos cúmulos.

5.1.3. Catálogos espectroscópicos.

Para realizar un estudio dinámico individual con mayor precisión es necesario contar
también con el redshift de las galaxias, por lo que hemos decidido trabajar con catálogos
espectroscópicos de ambos cúmulos.

Para el caso de A1204 utilizamos el catálogo espectroscópico HeCS [35] (Hectospec

Cluster Survey), construido por Rines et al. 2013 usando el instrumento Hectospec [17]
montado en el telescopio de 6.5mMMT. Cabe destacar que los cúmulos observados en di-
cho catálogo fueron previamente seleccionados basados en el catálogo RASS [40] (ROSAT

All Sky Survey) restringiéndose a aquellos cúmulos con 0.1 ≤ z ≤ 0.3.

En el caso del cúmulo A2029/2033 utilizamos los datos del catálogo SDSS DR7 [1,
44] restringiéndonos a galaxias con una magnitud aparente en la banda r entre 14.5 y
17.77.
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5.2. Análisis de lentes débiles.

Con el objetivo de obtener la distribución de densidad de masa proyectada y la masa
total de cada subestructura, realizamos, sobre ambos cúmulos, un análisis de lentes gra-
vitacionales débiles aplicando el código presentado en Gonzalez et al. 2015 [19]. En esta
sección describiremos brevemente dicho código.

5.2.1. Identificación y clasificación de fuentes.

Para realizar un estudio de lentes gravitacionales es necesario identificar las galaxias
de fondo, es decir, aquellas galaxias que se encuentran por detrás que el cúmulo que esta-
mos analizando. Para esto utilizamos el software SExtractor [7] en 2 etapas. En primer
lugar computamos el seeing y el nivel de saturación de cada imagen. Luego volvimos a
correr SExtractor pero utilizando como información el seeing y el nivel de saturación
previamente estimados. Finalmente clasificamos las fuentes detectadas entre galaxias y
estrellas y descartamos las falsas detecciones teniendo en cuenta, su posición en el dia-
grama magnitud/flujo-central, su FWHM (full widht at half maximum) respecto al seeing

y el ı́ndice estelar estimado por SExtractor. Una inspección visual de las fuentes des-
cartadas muestra que en su mayorı́a son pixeles calientes, fuentes en los bordes del CCD,
defectos producidos por estrellas saturadas y rayos cósmicos.

Como no tenemos una estimación de redshift para todas las fuentes identificadas ne-
cesitamos un criterio fotométrico para clasificar aquellas galaxias de fondo. Considera-
remos que una galaxia es de fondo si tiene una magnitud aparente entre mp < mag <

mMAX + 0.5, donde mag es la magnitud medida en la banda r′ e i+ para las imágenes
de CFHT y SUBARU respectivamente, mp es la menor magnitud para la cual la proba-
bilidad de que la galaxia este atrás del cúmulo es mayor a 0.7 y mMAX corresponde al
pico de la distribución de mag de todas las galaxias identificadas. El corte superior en
magnitudes aparentes asegura que no se tomarán en cuenta galaxias débiles con una gran
incerteza en la medición de su forma. En el caso de las imágenes de SUBARU obtuvimos
un mMAX = 25.7 para la banda i+, mientras que para las imágenes de CFHT obtuvimos
mMAX = 22.7 para la banda r′. Además del corte en magnitudes, impusimos un corte
en el color de la galaxia con el objetivo de descartar galaxias azules que en su mayorı́a
son de foreground (están adelante del cúmulo en consideración) y, por lo tanto, diluyen la
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verdadera señal de lentes producida por la distribución de materia del cúmulo. Finalmente
nos quedamos con aquellas galaxias con r′− i′ > −0.5 y V − i+ > −1.0 identificadas en
las imágenes de CFHT y SUBARU respectivamente.

La eficiencia del efecto de lentes gravitacionales depende del factor geométrico β :=

DLS/DS , donde DLS y DS son las distancias diámetro angular de la lente (cúmulo) a la
fuente (galaxia de fondo) y del observador a la fuente respectivamente. Para estimar mp

y 〈β〉 (donde 〈...〉 representa el promedio de la eficiencia calculado sobre todas las gala-
xias de fondo para un dado cúmulo) usamos un catálogo de redshifts fotométricos. Para
las imágenes de CFHT utilizamos el catálogo de Coupon et al. [12] basado en el catálogo
Deep1 CFHTLS (Deep Field 1 of the Canada–France–Hawaii Telescope Legacy Survey)
que tiene un 80 % de completitud con un lı́mite de mr′ ≈ 26 y cubre una región de aproxi-
madamente 1deg2. Por otro lado, para el análisis de las imágenes de SUBARU utilizamos
el catálogo de redshifts fotométricos de Laigle et al. 2016 [24] que cubre 2deg2 del cam-
po del catálogo COSMOS con un limite en magnitud de mi+ = 26.2. A partir de estos
catálogos, calculamos la fracción de galaxias con z > zcum en bines de magnitud de 0.25

mag y luego elegimos mp como la menor magnitud para la cual la fracción de galaxias es
mayor a 0.7, obteniendo mp = 18.2 y mp = 18.5 para las bandas i+ de SUBARU y r′

de CFHT respectivamente. Finalmente aplicamos dichos cortes a las galaxias detectadas
en las imágenes y calculamos el parámetro β para cada galaxia. Luego, para eliminar la
contaminación de galaxias foreground establecemos que β(zphot < zcluster) = 0. Con el
objetivo de estimar el error en la estimación de 〈β〉, dividimos los campos de CFHTLS
Deep1 and COSMOS en 25 y 64 regiones mutuamente excluyentes de ∼ 144 arcmin2 y
∼ 160 arcmin2 respectivamente y estimamos 〈β〉 para cada una de ellas. Luego estimamos
la incerteza en la medición teniendo en cuenta la dispersión de los valores obtenidos en
las distintas regiones, obteniendo ∼ 0.012 para el campo del CFHTLS DEEP1 y ∼ 0.010

para el campo COSMOS. Vale aclarar que dichas incertezas serán tenidas en cuenta a la
hora de estimar los errores en la estimación de los parámetros de los modelos a ajustar.

5.2.2. Medida de la elipticidad de las galaxias de fondo.

El efecto de lentes gravitacionales puede ser caracterizado por una distorsión isotrópi-
ca κ (llamada convergencia) y una distorsión anisotrópica dada por el valor complejo del
shear γ = γ1 + iγ2. Usando la derivada segunda del potencial gravitacional proyectado
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para expresar el shear y la convergencia, se puede demostrar que para una lente con distri-
bución de masa proyectada con simetrı́a circular, la componente tangencial del shear γT
está relacionada con la convergencia mediante [4]:

γT (r) = κ̄(< r)− 〈κ〉(r), (5.1)

donde κ̄(< r) y 〈κ〉(r) son el promedio de la convergencia sobre el disco y el cı́rcu-
lo de radio r respectivamente. Si el efecto de lentes gravitacional es débil (κ � 1), la
imagen de una fuente circular aparece elı́ptica con semi-eje mayor a y semi-eje menor
b. Finalmente definimos la elipticidad como un número complejo e = e1 + ie2, donde
| e |= (a − b)/(a + b) y el ángulo de orientación esta determinado por la dirección de
semi-eje mayor. Luego, en el caso de una fuente circular, la elipticidad inducida puede ser
relacionada directamente con el shear γ ≈ e. Sin embargo, las galaxias poseen eliptici-
dades intrı́nsecas. En ese caso, para una fuente que tiene una elipticidad intrı́nseca es, la
elipticidad observada va a ser e ∼ es + γ [5]. Teniendo en cuenta esto, se procede a rea-
lizar un análisis estadı́stico promediando las elipticidades de un gran número de galaxias
de fondo. Asumiendo que sus respectivas elipticidades intrı́nsecas están orientadas de ma-
nera aleatoria obtenemos un estimador del shear 〈e〉 ≈ γ, que puede ser relacionado con
la densidad de masa proyectada del cúmulo. Es importante tener en cuenta que las elip-
ticidades de las galaxias además se encuentran afectadas por la atmósfera terrestre y por
el telescopio. Dichas distorsiones se cuantifican mediante la PSF (Point Spread Function)
que debe ser convolucionada con la distribución real de luz de la galaxia. Finalmente para
obtener una medida de la forma de las galaxias de fondo utilizamos el código im2shape
[9], que modela cada galaxia como una suma de Gaussianas convolucionada con la PSF.
Para estimar la PSF en la posición de cada galaxia, promediamos la forma de las 5 fuentes
más cercanas clasificadas como estrellas, ya que las mismas son fuentes puntuales2.

Finalmente para computar las masas y las distribuciones de densidad 2D nos queda-
mos con aquellas galaxias de fondo con un FWHM > 6pix para asegurar una mejor
estimación en los parámetros de forma de dichas galaxias. También descartamos aquellas
galaxias con σe > 0.2, donde σe =

√
σ2
e1

+ σ2
e2

es el error en la medición de la eliptici-
dad y σe1 y σe2 son los errores en las componentes de la elipticidad estimados mediante
im2shape. Con estos criterios obtenemos una densidad de galaxias de fondo de ∼ 17.4

2Para más detalles sobre dicho proceso ver el trabajo de Gonzalez et al. 2015 [19]
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galaxias/arcmin2 para las imágenes de SUBARU y de ∼ 3.5 galaxias/arcmin2 para
las imágenes de CFHT.

5.2.3. Estimación de las masas individuales de las subestructuras.

Una vez identificadas las galaxias de fondo y medidas sus respectivas elipticidades,
procedemos a determinar las masas totales de cada subestructura identificada con el códi-
go MeSsI. Para ello asumimos modelos de masa esféricos y, promediando las elipticida-
des en intervalos radiales, se obtiene un perfil de shear, el cual se ajusta minimizando la
correspondiente función χ2 que contiene los parámetros del modelo.

Una perfecta simetrı́a esférica implica que el promedio en bines anulares de la compo-
nente tangencial de la elipticidad, eT , de las galaxias de fondo traza el shear. Sin embargo,
como las galaxias tienen una elipticidad intrı́nseca, el error en el estimador del shear ob-
tenido tras promediar la componente tangencial de la elipticidad de las N galaxias que se
encuentran a una distancia r ± δr del centro del cúmulo es [36]:

σγ ≈
σε√
N
, (5.2)

donde σε es la dispersión de la distribución de elipticidades intrı́nsecas. Tomamos como
centro de cada subestructura la galaxia miembro más brillante de acuerdo a la membresı́a
identificada con MeSsI en de los Rios et al. 2016 [14]. Luego computamos los perfiles de
shear en anillos logarı́tmicos mediante un promedio pesado de las elipticidades tangen-
ciales, donde dicho peso es la probabilidad de cada galaxia de estar atrás del cúmulo en
estudio.

Para ajustar los mapas de shear estimados utilizamos 2 modelos para la distribución
de masa de las subestructuras: Una esfera isoterma singular (SIS) y un perfil NFW [30].

El perfil SIS es el modelo de densidad más simple para describir una esfera masiva
relajada con una dispersión de velocidades unidimensional, constante e isótropa, σV . La
distribución de densidad está descripta por:

ρ(r) =
σ2
V

2πGr2
(5.3)

donde G es la constante de Newton. De esta ecuación podemos estimar el radio de Eins-
tein:
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θE =
4πσ2

V

c2
〈β〉, (5.4)

del que podemos obtener:

κ(θ) = γ(θ) =
θE
2θ
, (5.5)

donde θ es la distancia angular al centro del cúmulo. Por lo tanto, ajustando el perfil de
shear para distintos radios, podemos estimar el radio de Einstein y, a partir de este, obtener
una estimación de la masa M200 [26]:

M200 =
2σ3

V√
50GH(z)

, (5.6)

donde H(z) es el parámetro de Hubble.

Por otro lado, el perfil de densidad NFW [30] es un perfil esféricamente simétrico que
proviene del análisis de las densidades en halos de materia oscura, en bines radiales, en
simulaciones numéricas. Dicho perfil depende de 2 parámetros, el radio R200 en el que se
encierra una densidad igual a 200 la densidad crı́tica del universo (ρcrit ≡ 3H2(z)/8πG)
y el parámetro de concentración c200. El perfil de densidad puede ser descripto como:

ρ(r) =
ρcδc

(r/rs)(1 + r/rs)2
(5.7)

donde rs = R200/c200 es el radio de escala y δc es la sobredensidad caracterı́stica del halo
que puede ser relacionada con el ı́ndice de concentración c200 mediante:

δc =
200

3

c3
200

ln(1 + c200)− c200/(1 + c200)
(5.8)

Utilizando la ecuación del efecto de lentes gravitacionales para un perfil NFW de Wright

et al. 2000 [42] podemos ajustar el perfil de shear para diferentes radios y, a partir de
dicho ajuste, estimar los parámetros c200, R200 y, teniendo en cuenta el perfil de densidad
5.7, estimar M200. Sin embargo existe una degeneración cuando se ajusta un mapa de
shear utilizando dichos parámetros en el régimen de lentes débiles, que solo puede ser
contrarrestada con un análisis combinado de lentes fuertes y débiles. Debido a que no
contamos con un análisis de lentes fuertes para los cúmulos en consideración, seguimos
el procedimiento llevado a cabo por Uitert et al.2012 [39], Kettula et al. 2015 [23] y
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Pereira et al. 2017 [31] fijando el parámetro de concentración de acuerdo a la relación
c200(M200, z) encontrada por Duffy et al. 2011 [15]:

c200 = 5.71(M200/2× 1012h−1)−0.084(1 + z)−0.47. (5.9)

Estudiando el impacto de dicha relación en la estima final de la masa, encontramos que las
incertezas están dominadas por el ruido en los perfiles de shear por lo que la elección del
modelo de la relación M200 − c200 no tiene un impacto significativo en la estimación final
de la masa. Por lo tanto, un vez que fijamos c200, decidimos ajustar el perfil NFW con solo
un parámetro libre (R200).

Finalmente, para derivar los parámetros de cada modelo, realizamos una minimización
χ2:

χ2 =
m∑
i

(〈γ(ri)〉 − γ(ri, p))
2

σ2
γ(ri)

, (5.10)

donde la suma es sobre los m bines radiales del modelo y del perfil de shear y p es el
parámetro a ajustar (σV en el caso del perfil SIS y R200 para el perfil NFW).

5.2.4. Distribución de densidad de masa proyectada.

Con el objetivo de obtener la distribución de densidad de masa proyectada utilizamos el
código LensEnt2 [8, 27] el cual aplica un método de máxima entropı́a para reconstruir
dichas distribuciones a partir de las elipticidades de las galaxias de fondo. Como es de
esperar que los cúmulos de galaxias tengan distribuciones de masa proyectada suaves,
incluimos en el análisis una función de correlación intrı́nseca (ICF por sus siglas en inglés)
de manera que la densidad proyectada Σ quede expresada como una convolución con el
kernel dado por la ICF. Finalmente para obtener la densidad proyectada Σ es necesario
estimar la densidad crı́tica que marca el lı́mite inferior de detección de señal de lente débil
del método y esta definida como:

Σc =
c2

4πG

1

DL〈β〉
, (5.11)

donde los parámetros DL y 〈β〉 se refieren a la componente principal del cúmulo.
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Cúmulo de Galaxias α δ z 〈β〉 SIS NFW
Id. (J2000) (J2000) σV M200 c200 R200 M200

km s−1 h−1
70 1014M� h−1

70 Mpc h−1
70 1014M�

A1204 I 11h 13m 20.5s +17◦ 35’ 41.0” 0.1703 0.689 750± 80 3.7± 1.2 3.52 1.41± 0.22 3.8± 1.8
A1204 II 11h 14m 07.2s +17◦ 27’ 41.0” 0.1705 0.689 640± 100 2.3± 1.1 3.52 1.11± 0.23 1.9± 1.2
A2029 15h 10m 56.1s +05◦ 44’ 41.7” 0.0775 0.778 840± 110 5.3± 2.0 3.40 1.95± 0.40 9.1± 5.6
A2033 15h 11m 26.5s +06◦ 20’ 56.9” 0.0822 0.766 780± 120 4.3± 2.1 3.49 1.75± 0.36 6.5± 4.0

Tabla 5.2: Resultados principales del análisis de lentes gravitacionales. En la columna (1)
se presenta el Id de cada sistema. En las columnas (2), (3) y (4) se detallan las coordenadas
angulares y el redshift de los centros utilizados para el análisis. En la columna (5) se
muestra el factor geométrico. En las columnas (6) y (7) se muestran los resultados del
ajuste para los perfiles SIS, dispersión de velocidades y M200 respectivamente, mientras
que en las columnas (8), (9) y (10) se muestran los resultados para el ajuste de un perfil
NFW: c200, R200 y la masa estimada M200 respectivamente.

5.2.5. Resultados.

En esta sección se presentan los resultados obtenidos en el análisis de lentes junto con
los datos de la emisión en rayos-X y la caracterización dinámica de los sistemas. En la
tabla 5.2 se muestran las masas obtenidas para cada subestructura al ajustar los perfiles de
shear (Ver figuras 5.1 y 5.2). En las figuras 5.3 y 5.4 se muestra la distribución de densidad
proyectada, junto con los contornos de rayos-X.

5.3. Análisis dinámico.

Como se especifico en el capı́tulo 3 las propiedades dinámicas de los cúmulosA2029/2033

y A1204 fueron estudiadas utilizando el código MeSsI. En esta sección se profundiza di-
cho estudio analizando de manera individual dichos cúmulos.

Con el objetivo de analizar la estabilidad de los resultados obtenidos en el capı́tulo
3 aplicamos el algoritmo MeSsI a realizaciones aleatorias de dichos cúmulos. En cada
realización se descartan aleatoriamente N galaxias del cúmulo en estudio de manera de
obtener un cierto valor de completitud. Especı́ficamente realizamos 100 muestras de cada
cúmulo para cada valor de completitud (99 %, 95 % y 90 %) y estudiamos como varı́a la
clasificación dinámica según dicha completitud. En el caso del cúmulo A1204 encontra-
mos que para todos los valores de completitud se clasifica al cúmulo como en interacción
en un ∼ 50 % de las realizaciones, indicando que dicha clasificación no es estable y que,
por lo tanto, si efectivamente hay una interacción entre las componentes no debe ser de
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Figura 5.1:A1204: Perfil radial del shear como función de la distancia proyectada al centro
de la subestructura. En el panel superior se grafica la componente primaria, mientras que
en el panel inferior se muestra la componente secundaria de A1204. Las lı́neas sólidas
y punteadas representan los perfiles ajustados SIS y NFW respectivamente. En puntos y
cruces se grafican las componentes de la elipticidad de las galaxias de fondo promediadas
en bines angulares.
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Figura 5.2:A2029/2033: Perfil radial del shear como función de la distancia proyectada al
centro de la subestructura. En el panel superior se grafica la componente primaria (A2029),
mientras que en el panel inferior se muestra la componente secundaria (A2033). Las lı́neas
sólidas y punteadas representan los perfiles ajustados SIS y NFW respectivamente. En
puntos y cruces se grafican las componentes de la elipticidad de las galaxias de fondo
promediadas en bines angulares.
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Figura 5.3: Distribución de densidad proyectada en el campo de A1204 obtenida con el
análisis de lentes gravitacionales. En la parte inferior izquierda de cada panel se mues-
tra la escala en unidades de h70M�/pc

2. Los contornos rojos corresponden a densidades
proyectada mayores a 3σ (250 h70M�/pc

2). Los contornos de la emisión en rayos-X se
grafican en azul. Los puntos rojos y los cuadrados verdes representan la posición de las
BCGs y los centros dinámicos respectivamente. Los puntos rosados y celestes muestran
las posiciones de las galaxias clasificadas como miembro de cada subestructura.
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Figura 5.4: Distribución de densidad proyectada en el campo deA2029/2033 obtenida con
el análisis de lentes gravitacionales. En la parte inferior izquierda de cada panel se mues-
tra la escala en unidades de h70M�/pc

2. Los contornos rojos corresponden a densidades
proyectada mayores a 3σ (400 h70M�/pc

2 ). Los contornos de la emisión en rayos-X se
grafican en azul. Los puntos rojos y los cuadrados verdes representan la posición de las
BCGs y los centros dinámicos respectivamente. Los puntos rosados y celestes muestran
las posiciones de las galaxias clasificadas como miembro de cada subestructura.
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gran magnitud. Por otro lado, para el cúmulo A2029/2033 en todas las realizaciones, sin
importar el valor de completitud, encontramos que el cúmulo esta en un proceso de inter-
acción, indicando una clasificación estable.

Como es sabido que existen cúmulos que son el producto de una interacción entre más
de 2 subestructuras [34]. Para analizar si A1204 y/o A2029/33 son el producto de múlti-
ples interacciones podemos aplicar el código MeSsI de manera iterativa. En un primera
instancia estudiamos los cúmulos como se especifico en el capı́tulo 3 y encontramos las
subestructuras que pueden estar en interacción. En una segunda instancia aplicamos el
código MeSsI a cada una de estas subestructuras.

Tanto en el caso de A1204 como de A2029/2033 encontramos que las subestructuras
no están en un proceso de interacción indicando que ninguno de dichos sistemas es el
producto de una interacción múltiple.

5.3.1. Modelo de 2 cuerpos.

Con el objetivo de obtener información con respecto a la evolución de los sistemas
en estudio, aplicamos el criterio Newtoniano para decidir si 2 cuerpos están ligados gra-
vitacionalmente teniendo en cuenta la energı́a cinética y potencial de los sistemas. Este
modelo fue descripto en detalle en Beers et al. 1982 [6] y Gregory & Thompson 1984 [21]
y aplicado al estudio de diversos cúmulos de galaxias bi-modales [eg. 2, 10, 11, 22, 43].

Este modelo asume que las subestructuras identificadas siguen órbitas radiales que em-
piezan su evolución a t0 = 0 con separación R0 = 0 y están en el primer perı́odo de dicha
órbita. Teniendo en cuenta las masas obtenidas mediante el análisis de lentes gravitacio-
nales siguiendo este modelo podemos diferenciar entre 3 casos: (1) El sistema está ligado
y en expansión, (2) el sistema esta ligado pero en contracción y (3) las subestructuras no
están ligadas. Es importante recalcar que dicho modelo no tiene en cuenta el momento
angular del sistema ni la distribución de materia de cada cúmulo ya que asume que las
masas son constantes desde su formación [29].

El criterio Newtoniano para determinar si las subestructuras están ligadas gravitacio-
nalmente puede ser expresado en términos de la separación proyectada Ep, la velocidad
relativa radial Vr y la masa total del sistema M como:

V 2
r Rp ≤ 2GMsin2(α)cos(α), (5.12)



144
Capı́tulo 5. Estudio individual de los candidatos a cúmulos en interacción A2029/33 y
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donde α es el ángulo proyectado entre el plano del cielo y la lı́nea que conecta las compo-
nentes del sistema. Además podemos expresar la velocidad relativa 3D, V , y la separación
3D, R, como:

Rp = Rcos(α), Vr = V sin(α). (5.13)

Luego computamos Vr considerando los redshift de las galaxias miembro de cada com-
ponente dentro de un radio R200 de acuerdo al perfil SIS. Mientras que Rp es la distancia
entre las BCGs y la masa total del sistema, M , es simplemente la suma de las masas SIS
de cada subestructura.

Usando las ecuaciones de movimiento presentes en Beers et al. [6] pudimos obtener el
ángulo proyectado α como función de la velocidad relativa radial Vr.

En la figura 5.5 se grafica la relación Vr−α. La curva sólida negra separa las soluciones
ligadas de las no ligadas según el criterio Newtoniano (Ec. 5.12). Las curvas azules son
las soluciones de las ecuaciones de movimiento para sistemas ligados (lı́neas sólida) y
sistemas no ligados (lı́neas punteadas). Teniendo en cuenta la velocidad radial observada
Vr se marcan en cı́rculos rojos las soluciones para ambos sistemas.

Para cada solución i, estimamos su probabilidad como:

pi =

∫ αsup,i

αinf,i

cos(α)dα, (5.14)

y luego normalizamos dicha probabilidad teniendo en cuenta todas las soluciones Pi =

pi/(
∑

i pi).

En la tabla 5.3 se presentan las soluciones obtenidas para ambos sistemas. En el caso
de A1204 encontramos 3 soluciones ligadas, 2 en fase de colapso y 1 en una fase de
expansión. La solución más probable es que el sistema esta en una fase de colapso y en las
que las subestructuras alcanzaron una distancia máxima de 4.4h−1

70 Mpc y en la actualidad
se encuentran a una distancia de 2.4h−1

70 Mpc colapsando a una velocidad de 1000 kms−1.

Por otro lado, para el caso de A2029/2033 obtenemos una solución ligada en fase
expansiva. Teniendo en cuenta esto las componentes se encontrarı́an separadas a una dis-
tancia de 13.6h−1

70 Mpc.
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Cúmulo de galaxias Solución α R Rm V P
[deg] [h−1

70 Mpc] [h−1
70 Mpc] [km s−1] %

A1204 Ligado-saliente 69.8 6.9 7.0 70 10
Ligado-entrantea 66.9 6.1 6.1 70 19
Ligado-entranteb 3.6 2.4 4.4 1000 71

A2029/2033 Ligado-saliente 75.7 13.6 64.6 690 100.

Tabla 5.3: Soluciones para el modelo de 2 cuerpos. Columna: (1) Identificación del cúmu-
lo. (2) Clase de la solución. Valores resultantes de α (3), R (4), Rm (5), V (6) y probabili-
dad estimada P (7) para cada solución.
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Figura 5.5: Ángulo proyectado en función de la velocidad radial relativa (Vr) estimada
mediante las ecuaciones de movimiento de A1204 (panel izquierdo) y A2029/2033 (panel
derecho). Las curvas negras sólidas separan las zonas de soluciones ligadas y no ligadas
según el criterio Newtoniano. Las curvas azules son soluciones para las ecuaciones de
movimiento ligadas (lı́neas sólidas) y no ligadas (lı́neas punteadas). En puntos rojos se
muestran las soluciones para cada sistema según la velocidad radial relativa observada
marcada en lı́nea roja con su incerteza graficada en gris. Mientras que las curvas punteadas
representan la incerteza en las curvas considerando los errores en la determinación de las
masas de lentes gravitacionales.
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5.4. Conclusiones.

En este capı́tulo se presentaron los resultados el estudio de 2 candidatos a cúmulos
en colisión previamente identificados con el algoritmo MeSsI. Dichos resultados fueron
publicados en la revista internacional Astronomy & Astrophysics [20].

Aunque los sistemas aquı́ estudiados fueron clasificados como candidatos a cúmulos
en fusión, los resultados muestran que no hay evidencia suficiente para concluir que dichos
sistemas están en un proceso de interacción. Sin embargo no se puede descartar que los
sistemas estén ligados y vayan a interactuar en un futuro.

5.4.1. A1204.

Para el sistema de galaxias A1204 logramos computar, mediante el análisis de lentes
gravitacionales, las masas de las subestructuras identificadas previamente y obtuvimos un
cociente de masas de ∼ 2. Vale mencionar que en un trabajo anterior Babyk et al. 2012

[3] estimo la masa para dicho sistema mediante un análisis de la emisión en rayos-X y
obtuvo un valor de M200 = 3.18+0.34

−0.24 × 1014h−1
70 M�, valor que esta en concordancia con

el encontrado en nuestro trabajo (M200 = 4.0± 1.8× 1014h−1
70 M�).

En la distribución de densidad 2D (Ver figura 5.3) se puede distinguir solo la compo-
nente principal, esto es debido a que, teniendo en cuenta la masa estimada mediante el
ajuste del perfil de shear a la segunda componente, el valor de densidad esta por deba-
jo del nivel de detección de 3σ correspondiente a 250 h70M�/pc

2. Tampoco detectamos
emisión en rayos-X proveniente de dicha componente. Con el objetivo de determinar si
dicha falta de emisión es debido a los lı́mites de observación, consideramos el lı́mite de
detección del catálogo RASS [32], el cuál contiene los cúmulos identificados utilizando
estos datos con menor emisión en rayos-X. Dicho lı́mite corresponde a un flujo de Flim =
1.5×10−12 erg s−1 cm−2, en la banda 0.1−2.4keV del catálogo SGP [13], lo que equivale
a una luminosidad lı́mite de 1.5 × 1042 h−2

70 erg s−1. Teniendo en cuenta la masa obtenida,
estimamos la luminosidad en rayos-X para la componente secundaria teniendo en cuenta
la relación M LX calculada por Leauthaud et al. [25]. Obtuvimos una luminosidad de
(3.7 ± 2.4) × 1043 h−2

70 erg s−1, lo que corresponde a solo 1.5σ por sobre el lı́mite de de-
tección. Sin embargo, es importante mencionar que la falta de luminosidad en rayos-X
también puede ser explicada por una baja densidad del gas intra-cúmulo, lo que puede ser



5.4. Conclusiones. 147

un signo de una interacción reciente.
En un estudio reciente Zhang et al. [45] encontraron que este cúmulo tiene un cool core

(núcleo frı́o), lo que coincide con los contornos de rayos-X encontrados en este trabajo.
Teniendo en cuenta este resultado y que la clasificación es inestable (ver sección 5.3), este
sistema no muestra evidencias de que haya tenido una interacción reciente. Sin embargo,
logramos detectar una señal de lentes gravitacionales centrada en la segunda subestructura
(Ver figura 5.1). Además los contornos de densidad graficados en la figura 5.3 presentan
una elongación en la dirección de la segunda componente. Teniendo en cuenta la velocidad
relativa tı́pica de este tipo de sistemas (≈ 1000km/s [37]), el tiempo necesario para que
las subestructuras hayan alcanzado la distancia observada (∼ 2.4 Mpc) es ≤ 3 Gyr. Por
lo que, teniendo en cuenta que no hay ninguna señal de una colisión reciente, es poco
probable que dicho cúmulo han tenido una interacción mayor en el pasado.

5.4.2. A2029/A2033.

Para el cúmulo de galaxias A2029/2033 logramos identificar ambas subestructuras en
los mapas de densidad proyectada y estimar la masa total de ambas componentes. Para la
componente principal, correspondiente al cúmulo A2029, estimamos la masa en M200 =

9± 6× 1014h−1
70 M� en acuerdo con la masa medida por walker2012 [41] usando rayos-X

(M200 = 10.1±0.6×1014h−1
70 M�). Además el sistemaA2029 presenta una galaxia cD [38]

cuyo eje mayor esta alineado en la dirección del noreste al suroeste, aproximadamente la
misma dirección en la que se encuentra el cúmulo A2033. Vale notar que estos 2 sistemas
junto con A2028 y A2066 forman un pequeño súper-cúmulo [16]. Sin embargo estudios
recientes muestran que estos sistemas no están conectados por filamentos [33, 41]. Por lo
tanto no hay evidencia suficiente para concluir que A2029 y A2033 estén en un proceso
de interacción o hayan interactuado en el pasado.
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[19] E. J. Gonzalez, G. Foëx, J. L. Nilo Castellón, M. J. Domı́nguez Romero, M. V. Alon-
so, D. Garcı́a Lambas, O. Moreschi, and E. Gallo. Low X-ray luminosity galaxy
clusters - III. Weak lensing mass determination at 0.18 < z < 0.70. 452:2225–2235,
September 2015. doi: 10.1093/mnras/stv787.

[20] E. J. Gonzalez, M. de los Rios, G. A. Oio, D. H. Lang, T. A. Tagliaferro, M. J.
Domı́nguez R., J. L. N. Castellón, H. Cuevas L., and C. A. Valotto. Analysis of
candidates for interacting galaxy clusters. I. A1204 and A2029/A2033. A&A, 611:
A78, April 2018. doi: 10.1051/0004-6361/201732003.

[21] S. A. Gregory and L. A. Thompson. The A2197 and A2199 galaxy clusters. 286:
422–436, November 1984. doi: 10.1086/162617.

[22] H. S. Hwang and M. G. Lee. Galaxy activity in merging binary galaxy clusters. 397:
2111–2122, August 2009. doi: 10.1111/j.1365-2966.2009.15100.x.

[23] K Kettula, S Giodini, E Van Uitert, H Hoekstra, A Finoguenov, M Lerchster, T Erben,
C Heymans, H Hildebrandt, TD Kitching, et al. Cfhtlens: weak lensing calibrated
scaling relations for low-mass clusters of galaxies. Monthly Notices of the Royal

Astronomical Society, 451(2):1460–1481, 2015.

[24] C Laigle, HJ McCracken, O Ilbert, BC Hsieh, I Davidzon, P Capak, G Hasinger,
JD Silverman, C Pichon, J Coupon, et al. The cosmos2015 catalog: Exploring the
1¡z¡6 universe with half a million galaxies. The Astrophysical Journal Supplement

Series, 224(2):24, 2016.

[25] A. Leauthaud, R. Massey, J.-P. Kneib, J. Rhodes, D. E. Johnston, P. Capak, C. Hey-
mans, R. S. Ellis, A. M. Koekemoer, O. Le Fèvre, Y. Mellier, A. Réfrégier, A. C.
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Zimmermann. The ROSAT all-sky survey bright source catalogue. A&A, 349:389–
405, September 1999.

[41] S. A. Walker, A. C. Fabian, J. S. Sanders, M. R. George, and Y. Tawara. X-ray
observations of the galaxy cluster Abell 2029 to the virial radius. MNRAS, 422:
3503–3515, June 2012. doi: 10.1111/j.1365-2966.2012.20860.x.

[42] C. O. Wright and T. G. Brainerd. Gravitational Lensing by NFW Halos. 534:34–40,
May 2000. doi: 10.1086/308744.



154 Bibliografı́a

[43] P.-F. Yan, Q.-R. Yuan, L. Zhang, and X. Zhou. Multicolor Photometry of the Merging
Galaxy Cluster A2319: Dynamics and Star Formation Properties. 147:106, May
2014. doi: 10.1088/0004-6256/147/5/106.

[44] D. G. York, J. Adelman, J. E. Anderson, Jr., S. F. Anderson, J. Annis, and et al. The
Sloan Digital Sky Survey: Technical Summary. 120:1579–1587, September 2000.
doi: 10.1086/301513.

[45] C. Zhang, H. Xu, Z. Zhu, W. Li, D. Hu, J. Wang, J. Gu, L. Gu, Z. Zhang, C. Liu,
J. Zhu, and X.-P. Wu. A Chandra Study of the Image Power Spectra of 41 Cool Core
and Non-cool Core Galaxy Clusters. 823:116, June 2016. doi: 10.3847/0004-637X/
823/2/116.



Bibliografı́a 155



156 Bibliografı́a



Capı́tulo 6

Estudio individual del candidato a
cúmulo en interacción A267.

Como se introdujo en el Capı́tulo 3 en un universo ΛCDM la formación de estructuras
procede de forma jerárquica, siendo las estructuras más chicas las primeras en formarse
y luego, mediante sus fusiones, se forman las estructuras más grandes. En este contexto
desarrollamos el software MeSsI, el cuál identifica candidatos a cúmulos en fusión. En
este capı́tulo presentamos un análisis espectroscópico, dinámico y morfológico del candi-
dato a cúmulo en interacción A267.

Este cúmulo, situado a z ∼ 0.230, tiene una masa de M200 = 3.23+0.82
−0.69h

−11014M�

[21], un radio R200 = 1.19 Mpc [23] y fue clasificado como no relajado por diversos
autores [2, 22, 27]. Presenta un desfasaje de∼ 33 kpc entre la posición del pico de emisión
en rayos-X y la galaxia BCG, y un desfasaje de ∼ 90 kpc entre el pico en rayos-X y el
pico en la distribución de masa según el mapa de lentes gravitacionales [22, 27]. Por otro
lado, A267 presenta una galaxia cD en el centro [6], una distribución elı́ptica de emisión
en rayos-X [2, 16, 27] y presenta una temperatura de 8.7 keV [5]. Además Kale et al. [18]
y Pratt et al. [22], teniendo en cuenta la emisión en radio, llegan a la conclusión que no
tiene un núcleo frı́o. Es importante remarcar que dicho cúmulo fue clasificado como grupo
fósil [12, 31] con un gap (diferencia de magnitud) entre la primer y la segunda galaxia
más brillante de ∆m12 > 2.12. Teniendo en cuenta que numerosos trabajos predicen que
los grupos fósiles se formaron a alto redshift (z > 1) [7, 9, 10] es de esperar que dichos
grupos estén en un estado dinámico relajado y no presenten una alta tasa de subestructuras.

157



158 Capı́tulo 6. Estudio individual del candidato a cúmulo en interacción A267.

Sin embargo, Zarattini et al. [32] encuentran una alta fracción de subestructuras en una
muestra de grupos fósiles reales. En este contexto estudiamos la probabilidad de encontrar
grupos fósiles que hayan tenido una fusión mayor reciente en simulaciones numéricas.

Cabe destacar que este trabajo fue realizado en conjunto con la Dra. Elizabeth Gonza-
les (análisis de lentes gravitacionales), la Lic. Marı́a José Kanagusuku (análisis de grupos
fósiles), el Dr. Gabriel Oio (análisis de emisión en rayos-X), el Dr. Mariano Dominguez y
el Dr. Carlos Valotto (análisis estadı́sticos), el Dr. Nilo Castellano, la lic. Tania Tagliafe-
rro, el Dr. Héctor Cuevas y el lic. Daniel Lang (reducción de datos) y fue enviado para su
revisión a la revista internacional Astronomy & Astrophysics.

6.1. Adquisición de datos.

6.1.1. Catálogos espectroscópicos y fotométricos.

Con el objetivo de realizar el análisis dinámico, utilizamos el catálogo espectroscópico
público Hectospec [23].

Por otro lado, para el análisis fotométrico utilizamos datos de los filtros V e i+ de la
cámara Suprime-cam [19] montada en el telescopio Subaru de 8.2m. Vale aclarar que estos
datos son públicos y pueden ser descargados desde el archivo SMOKA (Subaru Mitaka

Okayama Kiso Archive).

La reducción de datos se llevo a cabo utilizando el software THELI [24] siguiendo el
procedimiento descripto en Schirmer et al. 2015 [25]. Con el objetivo de detectar las gala-
xias y eliminar las detecciones espurias se utilizo el software SExtractor [3]. Además,
para determinar el punto cero de la fotometrı́a se utilizaron las fuentes clasificadas como
estrellas (siguiendo el procedimiento descripto en Castellón et al. 2016 [4]) y luego se las
comparó con el catálogo SDSS-DR12 [1] luego de realizar la transformación de magnitu-
des descripta por Yagi et al. 2013 [30] para obtener las magnitudes g y r del SDSS a partir
de las magnitudes V e i+ de Subaru.

6.1.2. Datos de la emisión en rayos-X.

Con el objetivo de analizar la distribución espacial del gas presente en el medio intra-
cúmulo estudiamos la emisión en rayos-X utilizando los datos del archivo público del
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telescopio Chandra. Este cúmulo fue observado (ObsID 3580) con un tiempo de exposi-
ción de 20.143 Ks con el CCD ACIS-I (Advanced CCD Imaging Spectrometer array) [13].
La reducción de los datos fue llevada a cabo utilizando el software CIAO (Chandra Inter-
active Analysis of Observations) versión 4.7.8. Además las fuentes de contaminación
fueron detectadas y removidas utilizando el código wavdetect perteneciente a CIAO.

6.1.3. Datos simulados.

Con el objetivo de estudiar la probabilidad de que un grupo fósil haya tenido una fu-
sión mayor reciente analizamos datos del modelo semi-analı́tico de formación de galaxias
desarrollado por Guo et al. [14] aplicado sobre la simulación cosmológica Millenium I

[29]. Esta simulación sigue la evolución de 21603 partı́culas de materia oscura en un vo-
lumen de 500Mpch−1 en universo ΛCDM con parámetros cosmológicos consistentes con
los reportados por WMAP1 [28] (Ωm = 0.25, Ωb = 0.045, ΩΛ = 0.75, h = 0.73, Ωk = 0,
ns = 1 y σ8 = 0.9)

6.2. Análisis dinámico y morfológico.

Como se especificó previamente, el cúmulo A267 fue clasificado como un potencial
cúmulo en interacción usando el código MeSsI [8]. Dicho software encontró que el esce-
nario más probable era que ésta interacción fuese en la lı́nea de la visual. En la figura 6.1 se
muestran las 2 subestructuras interactuantes encontradas por MeSsI. Como puede verse,
la subestructura principal esta compuesta por las galaxias centrales del cúmulo (< R200)
y tiene un redshift medio de 〈z〉 = 0.228, mientras que la subestructura secundaria esta
compuesta por las galaxias externas (> R200), tiene una forma elongada y se extiende de
z ≈ 0.225 a z ≈ 0.240.

Con el objetivo de cuantificar la estabilidad de dichos resultados, realizamos 100 reali-
zaciones del cúmulo descartando aleatoriamente el 10 % de las galaxias del grupo en cada
realización. Luego, utilizando el software MeSsI, analizamos cada realización para deter-
minar su estado dinámico. Encontramos que el sistema es clasificado como en interacción
en todas las muestras aleatorias, indicando que la clasificación es estable.

Centrando nuestro análisis en la componente principal del cúmulo, estudiamos el es-
tado dinámico restringiendo el análisis a galaxias dentro de R200. Encontramos que esta
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Figura 6.1: Distribución de las galaxias miembro de las subestructuras identificadas por
MeSsI. En escala de colores se muestra el redshift de cada galaxia.

componente tiene una alta probabilidad (≈ 60 %) de estar en fusión. Sin embargo, al rea-
lizar un análisis de estabilidad similar al descripto previamente, encontramos que solo en
47 de las 100 realizaciones aleatorias esta componente es clasificada como en interacción.
Esto indica que dicha clasificación no es estable.

Siguiendo con el análisis de la componente central, realizamos el test de Dressler-

Shectman [11] (Ver sección 3.2.2) a las galaxias de dicha componente. En la figura 6.2 se
grafican las posiciones de las galaxias dentro de R200. En colores se muestra la diferencia
en velocidad radial respecto a la media del cúmulo, mientras que el tamaño de los cı́rculos
representa el estadı́stico δ de cada galaxia.

Encontramos un parámetro ∆/ngal = 1.2704 para el cúmulo, lo que implica un valor
p = 0.022 estimado mediante el análisis de 1000 realizaciones Monte Carlo. Puede verse
que hay una subestructura a un redshift menor que el del cúmulo hacia el oeste del centro.

Teniendo en cuenta estos resultados, y con el objetivo de identificar las subestructu-
ras presentes dentro de R200, realizamos una Mixtura de Gaussianas (Ver sección 2.2.1)
3-dimensional (coordenadas angular+redshift) pesando cada galaxia por su luminosidad.
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A.R.

Figura 6.2: Resultado del test de Dressler-Shectman para las galaxias internas (< R200).
En escala de colores se muestra la diferencia de velocidad radial entre cada galaxia y el
promedio de todas las galaxias. El tamaño de los cı́rculos es proporcional al estadı́stico δ
de cada galaxias.

Tabla 6.1: Caracterı́sticas principales de las subestructuras identificadas adentro de R200.

Str. n z σV Mvir M200

(km s−1) (×1014 M�) (×1014 M�)
1 100 0.2308 832± 77 4.93± 0.91 4.88± 1.35
2 25 0.2236 306± 57 0.45± 0.17 0.24± 0.14

Para esto utilizamos el código mclust del lenguaje R [26]. Encontramos 2 subestructuras
que coinciden con las identificadas mediante el test de Dressler-Shectman.

Utilizando los datos espectroscópicos de las galaxias miembro de cada subestructura,
estimamos las masas viriales de las mismas:

Mvir =
3π

2

σ2
VRH

G
, RH =

N(N − 1)

2

1∑
j>i |rij|−1

(6.1)

donde |rij| es la distancia entre las galaxias i y j, RH es el promedio armónico del radio y
σV es la dispersión de velocidades estimada mediante el método gapper [15].

En la tabla 6.1 se detallan las principales caracterı́sticas de ambas subestructuras.

En la figura 6.3 se muestra a las galaxias de ambas subestructuras en el espacio de fase,
donde ∆v es la velocidad peculiar de cada galaxia estimada como ∆vi = c(zi − z1)/(1 +
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zc), donde zi, z1 y zc corresponden al redshift de la galaxia i, al redshift de la subes-
tructura principal y al redshift del cúmulo (zc = 0.23), mientras que σ corresponde a la
dispersión de velocidades de la subestructura principal. Por otro lado, las lı́neas punteadas
negras corresponden a los valores constantes de (∆/σ) × (R/R200) definidos por Noble

et al. 2013 [20] que dividen al espacio de fase en una zona virializada (zona inferior), una
zona mixta (región entre ambas curvas) y una zona de caı́da (infalling) correspondiente a
la región externa.

Figura 6.3: Diagrama del espacio de fases para las galaxias de la subestructura principal
(puntos rojos) y la subestructura secundaria (puntos azules) identificada con mclust. En
lı́neas punteadas se muestran los valores de (|∆(v)|/σ1) × (R/R200) constante definidos
en Noble et al. 2013 [20]

Como puede verse las galaxias miembro de la subestructura principal de esta región
están en la zona virializada, mientras que las galaxias miembro de la subestructura secun-
daria se encuentran en su mayorı́a en la zona correspondiente al infalling. Esto refuerza la
hipótesis de que este sistema presenta un estado dinámico no relajado y está en proceso de
fusión.

Por otro lado, teniendo en cuenta las magnitudes fotométricas extraı́das según lo des-
cripto en la sección 6.1, se grafica el diagrama color-magnitud para la región central del
cúmulo en el panel izquierdo de la figura 6.4. En puntos rojos y azules se distinguen las ga-
laxias pertenecientes a las 2 subestructuras identificadas en dicha región, en puntos negros
se grafican otras galaxias que se encuentran al mismo redshift del cúmulo y en cuadrados
negros se resaltan aquellas galaxias que se encuentran dentro de 0.5R200 del centro del
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cúmulo. Es importante notar que la diferencia de magnitudes entre la primera y la segun-
da galaxia más brillante dentro de 0.5 ∗ R200 es de ∆m12 = 2.279, lo que confirma la
clasificación como grupo fósil de este sistema.

Por otro lado, en el panel derecho de la figura 6.4 se muestra el histograma de colores
para ambas subestructuras. Puede notarse una tendencia de que las galaxias pertenecien-
tes a la secuencia roja de la subestructura principal son más rojas que las galaxias de la
subestructura secundaria.

Figura 6.4: Izq.: Diagrama color-magnitud para el cúmulo A267. En puntos rojos y azules
se grafican las galaxias pertenecientes a las subestructuras identificadas en dicha región.
En puntos negros se grafican otras galaxias que se encuentran al mismo redshift del cúmu-
lo y en cuadrados negros se resaltan aquellas galaxias que se encuentran dentro de 0.5R200

del centro del cúmulo. Der.: Histograma de los colores de las galaxias de ambas subes-
tructuras.

Para estudiar la distribución del gas en el medio intra-cúmulo, analizamos los mapas de
los contornos de luminosidad en rayos-X. En la figura 6.5 se muestran los contornos de la
emisión en rayos-X superpuestos al mapa de densidad proyectada realizado por Okabe et

al. [21] y a las galaxias de las subestructuras identificadas. Si bien en el mapa de densidad
proyectada no se encuentran subestructuras, en los contornos de emisión en rayos-X pue-
den verse 2 picos alineados en la dirección NE-SO. Es importante notar que la elongación
del mapa de densidad y la distribución de galaxias de la componente principal identificada
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por MeSsI están en la misma dirección.

Figura 6.5: Mapa de densidad proyectada realizado por Okabe et al. [21] superpuesto a
los contornos de emisión en rayos-X. En cı́rculos rojos y cuadrados verdes se resaltan las
galaxias pertenecientes a las subestructuras identificadas por MeSsI en dicha región.

6.3. Grupos fósiles en simulaciones cosmológicas.

Usando los datos simulados descriptos en la sección 6.1 armamos 2 muestras de grupos
fósiles a z = 0 considerando 2 criterios observacionales. Por una lado consideramos el
criterio de Jones et al. 2003 [17] que establece que un grupo fósil (GF12) debe tener una
diferencia de magnitud entre la primer y la segunda galaxia más brillante de ∆m12 > 2.0.
Por otro lado consideramos el criterio establecido por Dariush et al. 2010 [7] que establece
que los grupos fósiles (GF14) deben tener una diferencia de magnitud entre la primer y la
cuarta galaxia más brillante de ∆m14 > 2.5. En ambos criterios solo se tienen en cuenta
aquellas galaxias adentro de 0.5×R200. Además, teniendo en cuenta que los grupos fósiles
deben tener una emisión en rayos-X, nos restringimos a estudiar halos con masas mayores
a MGF = 1013.5M�h

−1. Con estos criterios obtenemos una muestra final de 2146 GF12 y
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1130 GF14.

Luego estudiamos el árbol de fusión de los grupos fósiles identificados y determinamos
el redshift (zmerger) en el cual el grupo tuvo su última fusión mayor, definido como el
redshift en el cuál su masa total aumento en un factor ∆M = 4/3. Esto corresponde a una
fusión con otro sistema con más de 1/3 la masa del grupo fósil a ese dado redshift.

Para ambas muestras de grupos fósiles encontramos que aproximadamente el 43 %

de los grupos tuvo su última fusión mayor a zmerger < 0.8. Además encontramos que el
25 % de los grupos tuvo una fusión mayor reciente (zmerger < 0.3), sin embargo si nos
restringimos a halos masivos (MFG > 1014M�h

−1) la fracción disminuye a un 15 %. En
la figura 6.6 (izq.) se grafica la masa media de los grupos que tuvieron su última fusión
mayor a un dado zmerger. Puede verse que los grupos más masivos tienden a tener un
zmerger más alto que los grupos menos masivos. Esta misma tendencia se observa en la
figura 6.6 (der.) en la que se grafica el promedio en ∆M de los grupos que tuvieron su
última fusión mayor a un dado zmerger.

6.4. Conclusiones.

En este trabajo se realizo un estudio dinámico y morfológico del cúmulo A267. Di-
cho sistema fue clasificado como grupo fósil y como un cúmulo no relajado por diversos
autores. Sin embargo es de esperar que los grupos fósiles presenten un estado dinámico
relajado y pocas subestructuras.

En la primera parte del trabajo se realizó un estudio dinámico del cúmulo utilizando el
software MeSsI en el que se pudo confirmar la presencia de 2 subestructuras principales.
Siguiendo con el estudio dinámico, nos centramos en el análisis de la subestructura princi-
pal, la cuál esta formada por galaxias dentro de R200. Analizando los datos espectroscópi-
cos y morfológicos de las galaxias dentro de esta región encontramos 2 subestructuras,
una de las cuales está en la región virializada del cúmulo mientras que la otra se encuentra
en la región de infalling.

La presencia de subestructuras dentro de R200 también fue confirmada por la distribu-
ción bimodal de la emisión en rayos-X y la elongación de los contornos de lentes gravita-
cionales estimados por Okabe et al. [21].

Con el objetivo de estudiar la probabilidad de que un grupo fósil presente subestructu-
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Figura 6.6: Arriba.: Masa media de grupos que tuvieron su última fusión mayor a un dado
zmerger. Abajo.: Factor de crecimiento medio de grupos que tuvieron su última fusión
mayor a un dado zmerger. En azul se muestran los grupos fósiles GF12 y en rojo los GF14.

ras, analizamos los árboles de fusión de 2 muestras de grupos fósiles construidas a partir
del modelos semi-analı́tico de Guo et al. [14] aplicado a los datos de la simulación cos-
mológica Millenium [29]. Encontramos que aproximadamente el 15 % de los grupos fósi-
les masivos tuvo una fusión mayor reciente (zmerger < 0.3), mientras que si analizamos los
grupos de masas menores (< 1014M�h

−1) la fracción aumenta hasta un 25 %. Teniendo en
cuenta estos resultados es de esperarse que algunos grupos fósiles tengan una fracción de
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subestructuras significativa, siendo el cúmulo A267 un caso particular de este fenómeno.
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Capı́tulo 7

Estudio sobre la distribución angular de
los parámetros cosmológicos.

En este capı́tulo se presentarán los resultados del estudio del fondo cósmico de micro-
ondas mediante técnicas de aprendizaje automático supervisado y no supervisado. Estas
técnicas permitieron estudiar los datos del CMB de una manera novedosa e independien-
te del modelo cosmológico estándar. Dicho estudios dieron como resultado el software
CosmoML, el cuál permite estimar los parámetros cosmológicos utilizando como varia-
ble predictora o feature el espectro de potencia de temperaturas del CMB. Si bien, dicho
algoritmo no mejora la precisión de las mediciones realizadas mediante los métodos tra-
dicionales, si reduce significativamente el tiempo de cómputo. Otra ventaja de este nuevo
enfoque, es la capacidad de añadir fácilmente nuevos features provenientes de diferentes
observaciones cosmológicas (BAO, supernovas, Efecto Sunyaev-Zeldovich, etc.) y anali-
zarlos de una manera homogénea.

7.1. Sobre el espectro de potencias de temperaturas del
fondo cósmico de microondas.

En el capı́tulo 1 se introdujo el modelo cosmológico estándar, el cuál describe las ca-
racterı́sticas principales del universo asumiendo homogeneidad e isotropı́a, y que los dife-
rentes fluidos que componen el universo no interactúan entre si. Sin embargo es importante
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destacar que estas son aproximaciones y que para poder describir algunos fenómenos con
mayor precisión, como por ejemplo el fondo cósmico de microondas, es necesario tener
en cuenta las pequeñas inhomogeneidades en la distribución de materia y energı́a y las
interacciones entre los diferentes fluidos.

Teniendo en cuenta las pequeñas inhomogeneidades en la distribución de los fluidos,
estas producirán inhomogeneidades en la métrica, las cuales se pueden modelar agregando
un termino perturbativo a la métrica FRW (ver Ec. 1.2). Si trabajamos en el gauge Newto-

niano, también llamado conforme, dichas perturbaciones se codifican en 2 funciones ψ y
φ que dependen tanto de las coordenadas espaciales como del tiempo [9]:

ds2 = a2(t)
[
−(1 + 2ψ)dt2 + (1− 2φ)dxidxi

]
(7.1)

Por otro lado para modelar las interacciones entre los diferentes fluidos es necesario estu-
diar las ecuaciones de Boltzmann, las cuales describen la variación temporal de la función
distribución en el espacio de fases de cada fluido teniendo en cuenta las interacciones entre
los mismos:

dfs(x
i, Pi, t)

dt
=
∂fs
∂t

+
dxi

dt

∂fs
∂xi

+
dPi
dt

∂fs
∂Pi

= C[fs] (7.2)

donde fs(xi, Pi, t) es la función distribución de un dado fluido s, que describe la distribu-
ción de dicho fluido en el espacio de fase y C[fs] es un término que tienen en cuenta las
interacciones de dicho fluido con las demás componentes presentes en el universo.

Siguiendo con las definiciones introducidas en Ma & Bertschinger 1995 [9], es conve-
niente escribir a la función distribución de una dado fluido como la distribución de orden
0 que tendrı́a dicho fluido en un universo homogéneo, isotrópico y sin tener en cuenta las
interacciones, más un termino perturbativo Ψs(x

i, Pi, t):

fs(x
i, Pj, t) = fs0(P )[1 + Ψs(x

i, Pj, t)] (7.3)

Teniendo en cuenta dicha función distribución, podemos escribir el tensor energı́a-momento
como:

Tµ,ν =

∫
dP1dP2dP3(−g)−1/2PµPν

P 0
f(xi, Pj, t) (7.4)
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Definiendo qi ≡ Pi/(1 − φ) = qni, con nini = δijn
inj = 1 y teniendo en cuenta las

dependencias angulares, este tensor se puede reescribir en forma simplificada como:

T 0
0 = −a−4

∫
q2dqdΩ

√
q2 +m2a2f0(q)(1 + Ψ) (7.5)

T 0
i = a−4

∫
q2dqdΩqnif0(q)Ψ (7.6)

T ij = a4

∫
q2dqdΩ

q2ninj√
q2 +m2a2

f0(q)(1 + Ψ) (7.7)

Finalmente podemos relacionar las distintas componentes del tensor energı́a-momento
con las propiedades fı́sicas de un fluido, de manera análoga a lo realizado en la ecuación
1.3 para un universo homogéneo e isotrópico.

T 0
0 = −(ρ+ δρ) (7.8)

T 0
i = (ρ+ P )vi (7.9)

T ij = (P + δP )δij + Σi
j, Σi

i = 0 (7.10)

Trabajando en el espacio de Fourier podemos definir las variables θ y σ de la siguiente
manera:

(ρ+ P )θ ≡ ikjT 0
j (7.11)

(ρ+ P )σ ≡ −(k̂ik̂j −
1

3
δij)Σ

i
j (7.12)

Resolviendo las ecuaciones 7.2 para cada fluido (materia oscura, fotones, neutrinos y
bariones) teniendo en cuenta la interacción entre bariones y fotones mediante el scattering

de Compton y suponiendo que la materia oscura no presenta interacciones con ninguna
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partı́cula del modelo estándar, las distribuciones de las diferentes componentes resultan:

Fotones (7.13)

δ̇γ = −4

3
θγ + 4φ̇

θ̇γ = k2(
δγ
4
− σγ) + k2ψ + κ2(θb − θγ)

Neutrinos

δ̇ν = −4

3
θν + 4φ̇

θ̇ν = k2(
δν
4
− σν) + k2ψ

Materia Oscura

δ̇DM = −3φ̇− θDM
θ̇DM = − ȧ

a
θDM + k2ψ

Materia barionica

δ̇b = −3φ̇− θb
θ̇b = − ȧ

a
θb + k2ψ + k2c2

sδb −Rκ̇(θb − θγ)

Es interesante notar la similitud entre las ecuaciones de los bariones y de la materia
oscura. Esto se debe a que ambas componentes son no relativistas y presentan una ecuación
de estado w = 0. Sin embargo podemos ver que en la ecuación para los bariones existe un
término extra (k2c2

sδb − Rκ̇(θb − θγ)) que proviene de la interacción entre los bariones y
los fotones mediante el scattering de Compton.

De manera análoga, las ecuaciones para los fotones son muy similares a las ecuaciones
para los neutrinos, debido a que ambas componentes son relativistas y tienen una ecuación
de estado w = 1/3. Nuevamente la única diferencia radica en el término extra en el caso
de los fotones (k2ψ + κ2(θb − θγ)) que proviene de su interacción con los bariones.

Finalmente dado un set de parámetros cosmológicos y resolviendo el set de ecuaciones
7.13, podemos obtener las perturbaciones a la distribución de fotones, que se traducirán en
pequeñas perturbaciones en la temperatura ∆T de dichos fotones. Finalmente serán estas
anisotropı́as en temperatura (y polarización) las que observaremos en el fondo cósmico de
microondas. Teniendo en cuenta la topologı́a esférica del problema, podemos describir las
anisotropı́as en temperatura mediante armónicas esféricos:
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∆T (~x) =
∞∑
l=1

l∑
m=−l

alm(~x)Ylm (7.14)

Teniendo en cuenta la naturaleza estadı́stica de este análisis, no se puede predecir exacta-
mente la temperatura que tendrá la distribución de fotones proveniente de una dada direc-
ción. Sin embargo, se puede predecir el espectro de potencias Cl de dicha distribución, el
cuál queda definido por:

< alma
∗
l′m′ >= δll′δmm′Cl (7.15)

Donde <> se refiere a un promedio angular. Finalmente será este espectro de potencias
(Cl) el observable fundamental con el que trabajaremos.

7.2. Análisis de componentes principales de los espectros
de potencia.

Como se introdujo en el Capı́tulo 2, para trabajar con métodos de aprendizaje au-
tomático es necesario contar con un set de datos que contenga toda la información rele-
vante para nuestro problema. Para este trabajo calculamos los espectros de potencia para
5000 cosmologı́as variando de manera aleatoria Ωmh

2, Ωbh
2, Ωk, H0, n, As y τ dentro de

un intervalo alrededor de los parámetros estimados por Planck [11]. Además agregaremos
como parámetro independiente 109Ase

−2τ .

Dado un set de parámetros cosmológicos podemos resolver el set de ecuaciones 7.13
y obtener el espectro de potencia de temperaturas que se observarı́a en un universo con
dichos parámetros (Ver ecuación 7.15). Existen diversos programas que realizan dichos
cálculos de manera numérica. En este capı́tulo haremos un uso intensivo del software
CAMB (Code for Anisotropies in the Microwave Background)1 para
calcular los espectros de potencias correspondiente a diferentes modelos cosmológicos.

En la figura 7.1 se pueden ver ejemplos de algunos espectros calculados para diferentes
cosmologı́as.

En la tabla 7.1 se presentan los intervalos utilizados en cada parámetro para construir
el set de entrenamiento.

1https://camb.info/

https://camb.info/
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Figura 7.1: Ejemplos de espectros de potencia calculados con CAMB para diferentes set de
parámetros cosmológicos.

Es importante remarcar que dichos espectros son teóricos, es decir que provienen de
la resolución numérica de las ecuaciones de Boltzmann-Einstein 7.13. Sin embargo el
espectro estimado a partir de la medición de las anisotropı́as en temperatura en todo
el cielo sufre de distintos problemas observacionales como la contaminación de aniso-
tropı́as secundarias, la resolución del instrumento de medición, etc. que introducen erro-
res en la medición. Para tener un set de espectros simulados similares a los que se ob-
servan construimos, para cada uno de los espectros calculados numéricamente, un mapa
de temperatura simulado con la misma resolución que los mapas de Planck mediante la
función sphtfunc.synfast del software healpy2 [4]. Luego mediante la función
anafast, del mismo software, calculamos el espectro correspondiente a dicho mapa de
temperatura. De esta manera simulamos los errores introducidos por la resolución del ins-
trumento. Finalmente, para disminuir al máximo los errores introducidos por la resolución
del instrumento es común trabajar con un espectro bineado. En nuestro caso utilizaremos
80 bines, ya que si utilizamos una menor cantidad de bines se pierde información relevan-

2http://healpix.sourceforge.net
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Parámetro Mı́nimo Máximo Planck
Ωmh

2 0.1131 0.1263 0.1197
Ωbh

2 0.02131 0.02269 0.022
Ωk −0.1 0.1 0
H0 62.31 72.31 67.31
n 0.9469 0.9841 0.9655
As 1.988 ∗ 10−9 2.408 ∗ 10−9 2.198 ∗ 10−9

τ 0.021 0.1349 0.078

Tabla 7.1: Intervalos estudiados para cada parámetro cosmológico.

te, mientras que si se aumenta demasiado dicho bineado se comienza a modelar los errores
producidos por la resolución del instrumento. En la figura 7.2 se puede ver un ejemplo de
un espectro de potencia medido en todo el cielo y su correspondiente bineado.
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Figura 7.2: Ejemplo de un espectro full-sky (lı́nea negra) superpuesto a los bines estimados
(puntos rojos).

Vale aclarar que los mapas de Planck que utilizaremos en la sección 7.4.3 fueron pre-
viamente reducidos para disminuir la contaminación de anisotropı́as secundarias, por lo
que no es necesario introducir dichos errores en nuestros mapas simulados.
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En la figura 7.3 se puede ver la muestra final de espectros simulados para el conjunto
de cosmologı́as previamente descripto.
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Figura 7.3: Espectros de potencia de los diferentes modelos cosmológicos que serán utili-
zados en los análisis de aprendizaje automático.

Como primer paso para estudiar un conjunto de datos es común realizar un análisis
de componentes principales (ver sección 2.2.1), el cuál nos brinda información entre las
correlaciones de los diferentes features (en este caso los bines de los espectros de potencia)
y nos puede servir para reducir la dimensionalidad del problema.

Al realizar dicho análisis al conjunto de espectros de potencia, encontramos que solo
las primeras 8 componentes son importantes, representado más del 99 % de la varianza
de los datos. Dicho en otras palabras, con solo los valores de las primeras 8 componentes
se puede reconstruir cualquier espectro (dentro de los intervalos estudiados) con un error
menor al 1 %. En la tabla 7.2 se pueden ver la importancia relativa de las primeras 10

componentes principales.
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C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10
% Varianza .641 .239 .0894 .016 .0026 .0019 .000702 .00068 .00064 .00063
Varianza .641 .88 .9694 .9854 .988 .9899 .9906 .9913 .99194 .99257

Acumulada

Tabla 7.2: Importancia relativa de las primeras 10 componentes principales de los espec-
tros.

7.2.1. Técnicas de Aprendizaje no supervisado aplicadas a las com-
ponentes principales.

Habiendo encontrado las componentes principales que describen nuestro conjunto de
datos, es natural analizar las correlaciones entre dichas componentes y los parámetros
cosmológicos.

En la figura 7.4 se muestra, de manera esquemática, las relaciones existentes entre las
primeras 8 componentes principales y los parámetros cosmológicos. Como se puede ver
hay parámetros que guardan una fuerte correlación con alguna de las componentes (ver
por ejemplo la correlación entre la primera componente C1 y Ωk), mientras que otros
parámetros cosmológicos (H0) parecen no tener ninguna relación con estas componentes.
Este tipo de análisis nos demuestra rápidamente que dichas componentes se pueden utilizar
como features para predecir alguno de los principales parámetros cosmológicos.

Siguiendo con el análisis de los espectros mediante técnicas de aprendizaje no su-
pervisado, es natural preguntarse si los espectros correspondientes a diferentes modelos
cosmológicos se agrupan en distintas zonas en el espacio de features. Para esto realizamos
una mixtura de gaussianas (ver sección 2.2.1), con el paquete Mclust [14] de R, sobre
el espacio de features sin utilizar información sobre los parámetros cosmológicos. En la
figura 7.5 se muestran los modelos cosmológicos en el espacio Ωmh

2−Ωk, distinguiendo
por colores los grupos encontrados por la mixtura de Gaussianas. Es importante resaltar
que dicho algoritmo solo estudia las componentes principales calculadas de los espectros
sin información de los parámetros cosmológicos que dieron lugar a dichos espectros. Se
puede ver como, naturalmente, se agrupan cosmologı́as que comparten el mismo Ωk. Esto
puede entenderse ya que existe una fuerte correlación entre dicho parámetro y las compo-
nente principales, especialmente con la primera componente principal C1. Como se verá
más adelante, estas correlaciones influyen de manera directa para que la curvatura sea el
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Figura 7.4: Correlación entre las 8 primeras componentes principales y los parámetros
cosmológicos.

parámetro cosmológico mejor predicho por los algoritmos de aprendizaje automático.

7.3. CosmoML: Estimación de los parámetros cosmológi-
cos mediante métodos de aprendizaje automático su-
pervisado.

Como se vio en la sección anterior, existen diferentes correlaciones entre las compo-
nentes principales y los parámetros cosmológicos. Esto quiere decir que estudiando dichas
relaciones es posible predecir los parámetros cosmológicos utilizando las componentes
principales de un dado espectro.

La manera tradicional de estimar los parámetros cosmológicos utilizando el espectro
del CMB es a través de una exploración extensiva en el espacio de parámetros cosmológi-
cos de interés mediante cadenas de Markov Monte Carlo. Este método tiene la ventaja de
que no solo nos permite estimar los parámetros que mejor ajustan un dado espectro, sino
que también nos brinda información sobre las covarianzas de dichos parámetros alrededor
de los valores que mejor ajustan. Sin embargo, la principal desventaja de estos algoritmos
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Figura 7.5: Modelos cosmológicos pertenecientes a los mismos grupos encontrados por
mclust en el espacio Ωmh

2-Ωk.
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es que consumen mucho tiempo, sobretodo cuando se quieren explorar espacios multidi-
mensionales como los de interés cosmológico en los que se trabaja tı́picamente con más
de 6 variables.

Otra desventaja de los métodos tradicionales es la dificultad de combinar datos prove-
nientes de diferentes pruebas cosmológicas (BAO, CMB, supernovas, etc.), ya que dichas
técnicas utilizan el teorema de Bayes para estimar la probabilidad de un dada observa-
ción de venir de un dado set de parámetros cosmológicos. Para estimar esta probabilidad
es necesario conocer el likelihood de los diferentes set de datos combinados, lo cuál es
muy difı́cil de obtener analı́ticamente y suele requerir de grandes simulaciones para su
estimación.

Teniendo en cuenta esto, decidimos realizar un algoritmo de aprendizaje automático
supervisado que estime los parámetros cosmológicos utilizando como features las compo-
nentes principales del espectro de potencia del CMB. Estas técnicas tienen la capacidad
de estimar los parámetros que mejor ajustan un dado espectro de una manera más eficien-
te computacionalmente que la tradicional, pero sufre la desventaja de no poder brindar
información sobre el espacio de parámetros alrededor de los valores que mejor ajustan.
Por otro lado, teniendo en cuenta la manera en que funcionan los métodos de aprendizaje
automático, resulta muy sencillo añadir features que contengan información de diferentes
pruebas cosmológicas. En la sección 7.3.1 se analizará un ’modelo de juguete’ que per-
mite entender como mejorarı́a la estimación de los parámetros cosmológicos si se añade
como feature información sobre el diagrama de Hubble de las supernovas.

Como vimos en el Capı́tulo 2 el punto de partida de cualquier método de aprendizaje
automático supervisado es un set de datos en los que conozcamos tanto las variables pre-
dictoras, o features, (en este caso las componentes principales de cada espectro) como las
variables que queremos predecir (en este caso los parámetros cosmológicos). Utilizando
el set de datos construido previamente mediante simulaciones numéricas (ver sección 7.2)
estudiamos 3 técnicas de aprendizaje automático pertenecientes a la librerı́a caret [8]
de R: Random Forest, Support Vector Machine y K-Nearest Neighbour. Vale aclarar que
debido a que dichos algoritmos están diseñados para predecir una sola variable utilizando
n variables predictoras, fue necesario entrenar un modelo diferente para cada parámetro
cosmológico.

Para evitar overfitting dividimos el set de datos aleatoriamente en 2 conjuntos indepen-



7.3. CosmoML: Estimación de los parámetros cosmológicos mediante métodos de
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dientes, un set de entrenamiento y un set de testeo, y luego entrenamos dichos algoritmos
utilizando el set de entrenamiento. Una vez entrenados los algoritmos, podemos estimar
los parámetros cosmológicos correspondientes al set de testeo, para luego compararlos
con los parámetros reales.

En las figuras 7.6 y 7.7 se puede ver la comparación entre los parámetros cosmológicos
predichos y los reales para el set de testeo con los 3 métodos de aprendizaje automático
supervisado previamente descriptos.

Para cuantificar el error cometido en las predicciones conviene definir el siguiente
estadı́stico:

χ2 =
n∑
i

(Ωi,real − Ωi,predicho)
2

n− 1
(7.16)

donde Ωi,real y Ωi,predicho son los valores reales y predichos de cada parámetro para cada
modelo cosmológico perteneciente al set de testeo.

Como puede verse, todos los algoritmos predicen con buena precisión todos los paráme-
tros cosmológicos con la excepción de la constante de Hubble.

En un principio esto podrı́a ser debido a que no se están analizando los features ade-
cuados, es decir que las variables predictoras no tienen la suficiente información para
predecir H0. Para verificar esto, realizamos el mismo análisis pero agregando nuevos fea-

tures, como ser: la posición (es decir el multipolo) de los máximos y mı́nimos de cada
espectro, el valor (es decir Cll(l + 1)) de dichos máximos y mı́nimos, el cociente entre
los diferentes máximos, el cociente entre los diferentes mı́nimos y el cociente entre máxi-
mos y mı́nimos. En las figuras 7.8 y 7.9 se muestra la comparación entre los parámetros
cosmológicos predichos y los reales para el set de testeo con los 3 métodos de aprendiza-
je automático supervisado previamente descriptos utilizando el set de features extendido.
Como puede verse, inclusive en este nuevo espacio de features los algoritmos tienen una
mala estimación de H0. Si bien esto no descarta la posibilidad de que exista otro espacio
de features no estudiado por nosotros con el cuál se pueda conseguir una buena estimación
en dicho parámetro, este análisis indica que para estimar H0 es necesario continuar con
los métodos tradicionales o agregar información de otras pruebas cosmológicas.

En la tabla 7.3 se resumen los resultados del estadı́stico χ de los diferentes algorit-
mos. Puede verse que el algoritmo que mejor performance tiene a la hora de predecir los
parámetros cosmológicos es el Support Vector Machine.
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Figura 7.6: Comparación entre los parámetros cosmológicos predichos mediante aprendi-
zaje supervisado y los reales para todos los modelos cosmológicos del set de testeo.

Finalmente, luego de haber entrenado los diferentes modelos de aprendizaje automáti-
co, podemos realizar un estudio sobre la importancia relativa de los features utilizados para
realizar las predicciones. En las figuras 7.10 y 7.11 se pueden ver las importancias relativas
de los diferentes features a la hora de estimar cada uno de los parámetros cosmológicos
utilizando el algoritmo Support Vector Machine previamente entrenado.

Como puede verse la estimación de Ωmh
2, Ωbh

2 y n depende principalmente de la
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Figura 7.7: Comparación entre los parámetros cosmológicos predichos mediante aprendi-
zaje supervisado y los reales para todos los modelos cosmológicos del set de testeo.

Modelo Ωmh
2 Ωk Ωbh

2 H0 τ n As [10−11] 109Ase
−2τ

RF 0.0032 0.0073 0.00030 2.9 0.021 0.007 9.1 0.016

KNN 0.0033 0.0083 0.00032 2.8 0.021 0.0073 9.4 0.031

SVM 0.0031 0.0071 0.00029 2.9 0.020 0.007 8.8 0.016

Tabla 7.3: Rendimiento, cuantificado mediante el estadı́stico χ, de los diferentes métodos
de aprendizaje automático al estimar los parámetros cosmológicos.
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Figura 7.8: Comparación entre los parámetros cosmológicos predichos mediante aprendi-
zaje supervisado en el espacio de features extendido y los reales para todos los modelos
cosmológicos del set de testeo.

componente principal 5, lo que concuerda con las correlaciones graficadas en la figura
7.4. Notar que si bien existe una correlación entre estos parámetros y la componente 5,
dicha correlación tiene un cierto scatter, lo que se traduce en incertidumbres a la hora de
estimar estos parámetros cosmológicos mediante aprendizaje supervisado.

Por otro lado la estimación de τ , As y 109Ase
−2τ dependen principalmente de la com-
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Figura 7.9: Comparación entre los parámetros cosmológicos predichos mediante aprendi-
zaje supervisado en el espacio de features extendido y los reales para todos los modelos
cosmológicos del set de testeo.
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Figura 7.10: Importancia relativa de los diferentes features a la hora de predecir los
parámetros cosmológicos.

ponente principal 2. Nuevamente esto concuerda con lo graficado en la figura 7.4.

Finalmente, la estimación en Ωk depende de la componente principal 1, con la cuál
guarda una fuerte correlación (Ver figura 7.4) con un bajo scatter. Además dicho paráme-
tro también tiene una gran correlación con otras componentes, lo que lleva a que su esti-
mación sea la de menor incertidumbre.

Como se vio en la figura 7.6 la estimación de la constante de Hubble H0 mediante
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Figura 7.11: Importancia relativa de los diferentes features a la hora de predecir los
parámetros cosmológicos.

técnicas de aprendizaje supervisado tiene una gran incertidumbre. Esto puede entenderse
debido a la falta de correlación (Ver figura 7.4) entre dicho parámetro y las componentes
principales más relevantes a la hora de su estimación (Ver figura 7.10).
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7.3.1. Estimación de los parámetros cosmológicos utilizando CMB+Supernovas.

Como es sabido existen diferentes degeneraciones entre los parámetros cosmológi-
cos, las cuales producen que diferentes combinaciones de dichos parámetros den lugar a
observables muy similares. Es por esto que es fundamental combinar diferentes pruebas
cosmológicas que rompan dichas degeneraciones y ası́, obtener lı́mites más precisos en
los diferentes parámetros. Teniendo en cuenta esto, decidimos realizar un ’modelo de ju-
guete’ para estudiar como se verı́an afectadas nuestras predicciones si se agregan features

que contengan información sobre el diagrama de Hubble de supernovas. El diagrama de
Hubble es una relación entre el modulo de distancia (MD), estimado a partir de la compa-
ración entre la magnitud absoluta y la magnitud aparente de un objeto, y el redshift. Dicha
relación esta dada por la siguiente ecuación [5]:

MD = 5log

(
(1 + z)DM

10Pc

)
(7.17)

donde DM es la distancia comóvil que depende de los parámetros cosmológicos.

Para este estudio generamos 5000 diagramas de Hubble simulados utilizando los mis-
mos modelos cosmológicos que para generar los espectros del CMB. Con este objetivo
construimos, para cada set de parámetros cosmológicos, un conjunto de galaxias simu-
ladas que tengan la misma distribución de redshift que la muestra de supernovas JLA
[1]. Luego, utilizando la ecuación 7.17 estimamos el MD correspondiente a cada galaxia
según su redshift. Finalmente, le añadimos un error gaussiano con σ = 0.05+0.004∗MD

(utilizando la función generate_mu_z del software astroml) en el modulo de distan-
cia para simular las incertidumbres reales producidas por efectos observacionales. Como
features utilizamos el promedio del modulo de distancia de las galaxias en 10 bines de
redshift.

En la figura 7.12 se puede ver el diagrama de Hubble bineado de las supernovas de la
muestra JLA, superpuesto a los diagramas de Hubble simulados.

Finalmente nuestro nuevo set de entrenamiento consiste en 5000 modelos cosmológi-
cos con su respectivo espectro de potencia del CMB y un diagrama de Hubble simulado.
Utilizando como features las 8 componentes principales de los espectros de potencia, más
los 10 bines del diagrama de Hubble, entrenamos 3 algoritmos de aprendizaje automático
supervisado (Random Forest, Support Vector Machine y K-Nearest Neighbour) utilizando
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Figura 7.12: Diagrama de Hubble (Modulo de distancia en función del redshift) bineado.
En lineas grises se muestran las supernovas de las muestras simuladas y en lı́nea negra se
resalta la media de MD para cada bin de z. Mientras que en puntos negros se grafican la
media de MD en bines de z de la muestra de supernovas JLA.
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el set de entrenamiento.

En las figuras 7.13 y 7.14 se muestran la comparación entre los parámetros cosmológi-
cos predichos y los reales para los modelos cosmológicos del set de testeo.

Se puede ver que todos los algoritmos tienen un buen rendimiento a la hora de estimar
todos los parámetros cosmológicos. Es interesante notar la mejora en la predicción de la
constante de Hubble H0 si lo comparamos con las predicciones realizadas sin información
del diagrama de Hubble.

Esto se debe a que al utilizar 2 pruebas cosmológicas diferentes (CMB+Diagrama de
Hubble) se logran romper las degeneraciones presentes en la estimación de los parámetros
y ası́, lograr una mejor predicción.

En la figura 7.15 se muestra la importancia relativa de los features a la hora de predecir
la constante de Hubble. Es interesante notar que los features más relevantes son los que
tienen información sobre el diagrama de Hubble, demostrando la importancia de agregar
dichos features si se quiere predecir este parámetro.

7.4. Distribución angular de los parámetros cosmológi-
cos.

El modelo cosmológico estándar descripto en el capı́tulo 1 esta basado en 2 suposi-
ciones fundamentales: homogeneidad e isotropı́a espacial. Gracias a estas 2 suposiciones
se simplifican las ecuaciones de Einstein y se pueden resolver llegando a la métrica FRW.
Como se especifico previamente, aunque numerosas observaciones respaldan este modelo,
aún quedan detalles importantes que no se comprenden en su totalidad. Es por esto que
es necesario poner a prueba las diferentes suposiciones en las que se apoya este modelo.
En particular, sabemos que la distribución de materia en el Universo es altamente inho-
mogénea, y que solo se llega a la homogeneidad cuando se promedia en escalas grandes
(≈ 100Mpc) [10]. Sin embargo, no esta claro cuál es la manera correcta de promediar
tensores en el marco de la relatividad general [2, 6, 15], y si dichas inhomogeneidades
pueden afectar a las diferentes observaciones cosmológicas.

Mientras que según el modelo estándar no se deberı́an encontrar anisotropı́as significa-
tivas en los valores de los parámetros cosmológicos, no esta claro si las inhomogeneidades
presentes en el Universo pueden afectar dichas distribuciones. En trabajos previos Carval-
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Figura 7.13: Comparación entre los parámetros cosmológicos predichos mediante apren-
dizaje supervisado en el espacio de features CMB+Diagrama de Hubble y los reales para
todos los modelos cosmológicos del set de testeo.

ho & Marques 2015 [3] estudiaron la distribución de parámetros cosmológicos utilizando
los diagramas de Hubble construidos con supernovas en diferentes zonas del cielo. A pe-
sar de que encuentran algunas anisotropı́as, estas no serı́an lo suficientemente grandes para
generar un efecto de backreaction como el propuesto por Kolb et al. 2006 [7] como alter-
nativa a la energı́a oscura. Además, es importante destacar que la muestra de supernovas



198 Capı́tulo 7. Estudio sobre la distribución angular de los parámetros cosmológicos.

Figura 7.14: Comparación entre los parámetros cosmológicos predichos mediante apren-
dizaje supervisado en el espacio de features CMB+Diagrama de Hubble y los reales para
todos los modelos cosmológicos del set de testeo.
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Figura 7.15: Importancia relativa de los features a la hora de estimar la constante de Hub-
ble.

utilizada en dicho análisis tiene una distribución angular altamente anisótropa, lo que lleva
a que la estimación de los parámetros en algunas zonas del cielo sea a través del ajuste
de muy pocas supernovas y, por lo tanto, tenga mayor incertidumbre. Teniendo en cuenta
que dicho problema no esta presente en el CMB, ya que contamos con información ho-
mogénea (proveniente del mismo instrumento y calibrada de igual forma) en todo el cielo
con la posible excepción de la máscara de contaminación provista por Planck, decidimos
estudiar la distribución angular de los parámetros cosmológicos utilizando información
sobre las anisotropı́as en temperatura.

Para poder estimar la distribución angular de los parámetros cosmológicos, dividimos
el cielo en 192 zonas correspondientes a la pixelización de Healpix con NSIDE = 4.
En la figura 7.16 se muestran las zonas del cielo que estudiaremos, correspondientes al
esquema de pixelización de Healpix con NSIDE = 4. Luego estimamos el espectro
de potencia de cada zona utilizando la función anafast de Healpix. En la figura 7.17
se muestra como ejemplo el espectro de una zona del cielo comparado con el espectro
full-sky. Como puede notarse, existen diferencias notables entre ambos espectros, esto se
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debe principalmente a que la máscara de la zona estudiada (en este caso la forma del pixel
dado por Healpix) añade una señal falsa que debe ser tenida en cuenta a la hora de hacer
análisis cosmológicos con dicho espectro.
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Figura 7.16: Zonas del cielo analizadas, correspondientes al esquema de pixelización de
Healpix con NSIDE = 4.

7.4.1. Reconstrucción de los espectros de potencia.

Con el objetivo de desafectar el espectro de cada zona de la señal introducida por la
máscara y ası́, reconstruir el espectro de potencia original correspondiente a un dado set de
parámetros cosmológicos, utilizamos una técnica de aprendizaje automático denominada
Denoising AutoEnconders (DAEs) que fue implementada con éxito en la reconstrucción
de señales temporales con baja señal-ruido en otras áreas de la ciencia [16].

Esta técnica consiste en una red neuronal (ver Capı́tulo 2) cuyo dato de entrada es la
señal con el ruido incorporado (en nuestro caso el valor de cada multipolo del espectro de
cada zona del cielo) y cuyo dato de salida es la señal sin el ruido (en nuestro caso el valor
de cada multipolo del espectro original correspondiente a un dado modelo cosmológico).
Para finalizar, se agrega una capa oculta con un número de neuronas menor al número de
datos de entrada y salida. En la figura 7.18 se puede ver un esquema de la arquitectura
utilizada.
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Figura 7.17: Comparación entre el espectro de potencias de 2 zonas del cielo elegidas
aleatoriamente y el espectro de potencia full-sky correspondiente.

Figura 7.18: Esquema de la arquitectura utilizada en la red neuronal.

Para construir el set de datos necesario para entrenar la red neuronal, vamos a utilizar
los mapas de cielo simulados previamente. A cada mapa del cielo lo dividimos en 192

zonas siguiendo el mismo esquema de pixelización con NSIDE = 4. Luego calculamos
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los espectro de potencia para 20 zonas del cielo elegidas aleatoriamente. Finalmente, nues-
tro set de datos va a consistir en 20 espectros de diferentes zonas del cielo para cada una
de las 5000 cosmologı́as, relacionados con los espectros teóricos correspondiente a cada
modelo cosmológico. Nuevamente dividimos el set de datos en 2 conjuntos independien-
tes y entrenamos las DAEs con uno de dichos conjuntos, para luego testearla con el otro
conjunto.

En la figura 7.19 se muestra como ejemplo el espectro full-sky de un modelo del set
de testeo, superpuesto al espectro de una zona elegida aleatoriamente correspondiente al
mismo modelo cosmológico y al espectro de dicha zona reconstruido mediante la DAE.
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Figura 7.19: Ejemplo de reconstrucción de un espectro de una zona del cielo correspon-
diente a un pixel del esquema de pixelización de Healpix con NSIDE = 4.

Para cuantificar la reconstrucción obtenida mediante este método, definimos el siguien-
te estadı́stico:

∆ =
1500∑
l=50

(Cl,real − Cl,rec)2 (7.18)

donde Cl,real es el valor real del multipolo en el espectro teórico de un dado modelo cos-
mológico y Cl,rec es el valor del multipolo en el espectro reconstruido.

En la figura 7.20 se muestra el histograma de ∆ para todos los modelos cosmológicos
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del set de testeo. Como puede verse, con excepción de unos pocos espectros en la cola de la
distribución, esta técnica reconstruye los espectro de potencia con una buena señal-ruido.
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Figura 7.20: Histograma de ∆ para todos los modelos cosmológicos del set de testeo.

7.4.2. Estimación de los parámetros cosmológicos.

Una vez que reconstruimos los espectros de cada zona del cielo, podemos aplicar los
métodos descriptos en la sección 7.3 para estimar los parámetros cosmológicos en cada
sector del cielo y conseguir la distribución angular de dichos parámetros.

Teniendo en cuenta que la reconstrucción de los espectros tiene errores asociados, es
necesario estudiar como estos errores pueden afectar a la estimación de los parámetros
utilizando los espectros reconstruidos. Para esto estimamos los parámetros cosmológicos
a partir de los espectros reconstruidos para el set de testeo, y luego los comparamos con
los valores reales. En las figuras 7.21 y 7.22 se grafican los valores de los parámetros
cosmológicos para los espectros reconstruidos del set de testeo, en función de los valores
reales. Puede verse que las predicciones empeoran considerablemente si las comparamos
con la predicciones realizadas con los espectros full-sky (Ver figuras 7.6 y 7.7). Esto quiere
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decir que pequeños errores en la reconstrucción de los espectros, conllevan a grandes
errores en la predicción de los parámetros. Como puede verse solo tenemos una buena
estimación en Ωk, τ ,As y 109Ase

−2τ . En la tabla 7.4 se muestran los valores del estadı́stico
χ para la estimación de los parámetros cosmológicos en las diferentes zonas del cielo
utilizando Support Vector Machines.

Figura 7.21: Comparación entre los parámetros cosmológicos predichos a partir de los
espectros reconstruidos y los reales para todos los modelos cosmológicos del set de testeo.
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Figura 7.22: Comparación entre los parámetros cosmológicos predichos a partir de los
espectros reconstruidos y los reales para todos los modelos cosmológicos del set de testeo.

Modelo Ωmh
2 Ωk Ωbh

2 H0 τ n As [10−11] 109Ase
−2τ

SVM 0.0031 0.0071 0.00029 2.9 0.020 0.007 8.8 0.016

Tabla 7.4: Resultados sobre el rendimiento, cuantificado mediante el estadı́stico χ, del
Support Vector Machine al estimar los parámetros cosmológicos en las diferentes zonas
del cielo correspondientes al esquema de pixelización de Healpix con NSIDE = 4.
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7.4.3. Estimación de la distribución angular de los parámetros cos-
mológicos en datos de PLANCK.

Como se especifico previamente, los datos de Planck presentan una distribución ho-
mogénea en todo el cielo con la excepción de la máscara de contaminación (Ver figura
7.23). Si bien la mayor parte de los análisis cosmológicos se hacen con los mapas de
Planck excluyendo las zonas de la máscara, en nuestro trabajo decidimos utilizar el mapa
de todo el cielo proporcionado por Rogers et al.3 [12, 13] (Ver figura 7.24). Dicho mapa
fue construido mediante métodos estadı́sticos que reconstruyen las anisotropı́as primarias
en aquellas zonas del cielo que están sobre la máscara de contaminación. Es importante
destacar que dicha reconstrucción no es perfecta por lo que los resultados obtenidos para
zonas del cielo que tienen un gran porcentaje de máscara van a ser poco confiables.

Mollweide view

-471.044 435.266[µK]

Figura 7.23: Mapa angular de la máscara de contaminación.

Utilizando dicho mapa de todo el cielo, lo dividimos en zonas correspondientes a los
pixeles de Healpix con NSIDE = 4 y luego estimamos el espectro de potencias en
cada una de estas zonas. Con el objetivo de reconstruir el espectro de potencia original
y desafectarlo de la señal introducida por la forma de cada zona del cielo, aplicamos las
DAEs previamente entrenadas según se describió en la sección 7.4.1. Una vez reconstrui-
dos los espectros, estimamos los parámetros cosmológicos correspondiente a cada zona.

3http://www.silc-cmb.org/

http://www.silc-cmb.org/


7.4. Distribución angular de los parámetros cosmológicos. 207

Mollweide view

-683.586 701.047[µK]

Figura 7.24: Mapa angular SILC, proporcionado por Rogers et al. [12, 13].

Teniendo en cuenta los resultados de la sección anterior, solo estimaremos Ωk, τ , As y
109Ase

−2τ . En la figura 7.25 se muestran los histogramas de los 4 parámetros cosmólogi-
cos para las 192 zonas del cielo.

Como puede verse las distribuciones presentan una forma aproximadamente Gaussia-
na, sin embargo existen algunos valores extremos que requieren ser estudiados en mayor
detalle para determinar si son significativos o no.

Para estudiar esto realizamos 100 mapas simulados del CMB con los parámetros cos-
mológicos correspondientes a Planck [11]. Luego le aplicamos a cada mapa el mismo
procedimiento que a los datos reales obteniendo 100 distribuciones de cada parámetro cos-
mológico correspondientes a mapas simulados siguiendo el modelo cosmológico estándar.
En la figura 7.25 se pueden ver en lı́neas negras las distribuciones de cada mapa simulado,
mientras que en lı́neas rojas se muestran las distribuciones correspondientes a los datos
reales. Además en lı́nea vertical negra se muestra el promedio del parámetro cosmológico
estimado con el mapa full-sky para cada simulación, donde la banda de error esta dada
por la desviación estándar de los valores estimados. Mientras que en lı́nea vertical roja
se muestra el valor estimado mediante los métodos descriptos en la sección 7.3 para el
mapa full-sky de Planck, donde la banda de error corresponde al estadı́stico χ. A manera
de comparación se agregó en lı́nea vertical verde el valor estimado por la colaboración
Planck con su respectivo error [11].
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Figura 7.25: Histogramas de los parámetros cosmológicos estimados para las 192 zonas
del cielo. En lı́neas negras las distribuciones de cada mapa simulado, mientras que en
lı́neas rojas se muestran las distribuciones correspondientes a los datos reales. Además
en lı́nea vertical negra se muestra el promedio del parámetro cosmológico estimado con
el mapa full-sky para cada simulación, donde la banda de error esta dada por la desvia-
ción estándar de los valores estimados. Mientras que en lı́nea vertical roja se muestra el
valor estimado mediante los métodos descriptos en la sección 7.3 para el mapa full-sky
de Planck, donde la banda de error corresponde al estadı́stico χ. A manera de compara-
ción se agregó en lı́nea vertical verde el valor estimado por la colaboración Planck con su
respectivo error [11].
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Como puede notarse los resultados de las estimaciones full-sky de los datos reales son
totalmente consistentes con los valores encontrados por la colaboración Planck y con los
resultados obtenidos de las 100 simulaciones del modelo estándar, con la excepción del
parámetro 109Ase

−2τ en el que encontramos una leve inconsistencia de ≈ 1.5σ.

Por otro lado podemos ver que las distribuciones encontradas en los datos reales pre-
sentan diferencias notables con las distribuciones encontradas en las simulaciones. Sin
embargo es importante remarcar que las estimaciones en los parámetros de cada zona del
cielo están afectadas por las incertidumbres detalladas en la tabla 7.4. Además como se
especificó previamente, el mapa utilizado no contiene la máscara de contaminación co-
rrespondiente, por lo que muchos pixeles pueden estar afectados por diversas anisotropı́as
secundarias. Para estudiar si las diferencias entre las distribuciones pueden provenir de
dichas anisotropı́as, estimamos el porcentaje de mapa de cielo que no esta afectado por la
máscara de Planck en cada zona del cielo. En la figura 7.26 se muestran las estimaciones
de los parámetros cosmológicos en función del porcentaje de cielo que no esta afectado
por la máscara de contaminación para cada zona del cielo. Puede verse que los valores ex-
tremos se dan en zonas del cielo que tiene un bajo porcentaje de cielo que no esta afectado
por dicha máscara. Esto demuestra que si bien la reconstrucción de las anisotropı́as prima-
rias llevada a cabo por Rogers et al. [12, 13] es buena, pequeños errores pueden traducirse
en malas estimaciones en los parámetros cosmológicos.

Teniendo en cuenta esto, estudiamos la distribución de los parámetros cosmológicos
en el mapa SILC con la máscara de Planck (Ver figura 7.23). En la figura 7.27 se muestran
las distribuciones de los parámetros cosmológicos para los mapas SILC con la máscara
de contaminación de Planck (lı́neas rojas). En lı́neas negras se muestran los resultados
para los mapas simulados. Para una mejor comparación también le agregamos la máscara
de contaminación a dichos mapas. Finalmente, en lı́nea verde se muestra la distribución
encontrada en los datos de Planck sumándole el valor del estadı́stico χ correspondiente al
error detallado en la tabla 7.4.

Puede verse que una vez tenidos en cuenta la incertidumbre en la estimación de los
parámetros introducida por el método de aprendizaje automático y los efectos produci-
dos por la máscara de contaminación, los resultados encontrados en los datos reales de
Planck son totalmente consistentes con los encontrados en los mapas simulados con el set
de parámetros cosmológicos del modelo estándar. Este resultado demuestra que las aniso-
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Figura 7.26: Valor del parámetro cosmológico estimado en función del porcentaje de cielo
que no esta afectado por la máscara de Planck en cada zona.
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Figura 7.27: Histogramas de los parámetros cosmológicos estimados para las 192 zonas
del cielo aplicando la máscara de contaminación de Planck.En lı́neas negras las distribu-
ciones de cada mapa simulado, mientras que en lı́neas rojas se muestran las distribuciones
correspondientes a los datos reales.Finalmente, en lı́nea verde se muestra la distribución
encontrada en los datos de Planck sumándole el valor del estadı́stico χ correspondiente al
error detallado en la tabla 7.4.
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tropı́as encontradas en los diferentes parámetros cosmológicos no son significativas y son
totalmente consistentes con las suposiciones de homogeneidad e isotropı́a.

7.5. Conclusiones.

En este capı́tulo se presentaron los resultados del estudio del espectro de potencias de
anisotropı́as primarias del CMB mediante métodos de aprendizaje automático.

Como se especifico en capı́tulos anteriores, el primer paso a la hora de aplicar técnicas
de aprendizaje automático es la construcción de un set de datos representativo del proble-
ma que queramos abordar. En nuestro caso, utilizando el software CAMB que resuelve de
manera numérica las ecuaciones de Boltzmann-Einstein (Ec. 7.13), construimos un set de
datos que incluı́a los espectro de potencias de 5000 modelos cosmológicos alrededor de la
cosmologı́a de Planck.

Utilizando este set de datos, en primer lugar se estudiaron 2 técnicas de aprendizaje
no supervisado, PCA y mixtura de Gaussianas. Se encontró que los espectros de dicho
set pueden ser representados de manera precisa mediante el valor de las 8 componentes
principales, las cuales están relacionadas con los parámetros cosmológicos (ver figura
7.4). Al realizar un ajuste de Gaussianas en el espacio de las 8 componentes principales,
descubrimos que se agrupan aquellos modelos cosmológicos que tienen igual curvatura
(Ver figura 7.5).

Empezando con las técnicas de aprendizaje supervisado, estudiamos la capacidad de
dichas técnicas de estimar los parámetros cosmológicos utilizando como features las 8

componentes principales calculadas previamente. Encontramos que dichos métodos pue-
den estimar de manera confiable todos los parámetros cosmológicos con excepción de la
constante de Hubble H0 (Ver figuras 7.6 y 7.7).

Teniendo en cuenta las degeneraciones presentes en los problemas de estimación de
parámetros cosmológicos, construimos un ’modelo de juguete’ en el que analizamos la
mejora en la estimación si se agregan features con información sobre el diagrama de Hub-
ble (Sección 7.3.1). Encontramos que al agregar dicha información mejoran considerable-
mente las estimaciones en los parámetros, en particular la estimación de la constante de
Hubble (Ver figuras 7.13 y 7.14). Esto demuestra la capacidad de los métodos de aprendi-
zaje automática de analizar features de diferentes naturaleza y romper las degeneraciones
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presentes.
En la sección 7.4 estudiamos la posibilidad de estimar los parámetros cosmológicos

en diferentes zonas del cielo. Para esto fue necesario construir un método de aprendizaje
automático que reconstruya los espectros de potencias de cada zona del cielo y elimine
la señal producida por la forma de dicha zona, dejando solo la señal del espectro de an-
isotropı́as. Si bien dicho método de reconstrucción tiene un buen rendimiento, pequeños
errores en dicha reconstrucción conllevan a muy malas estimaciones de alguno de los
parámetros cosmológicos. En particular, solo pudimos estimar con buena precisión Ωk, τ ,
As y 109Ase

−2τ (Ver figura 7.8 y 7.9).
Finalmente, en la sección 7.4.3 estimamos los parámetros cosmológicos full-sky y su

distribución angular utilizando los datos de Planck. En particular trabajamos con el mapa
SILC construido por Rogers et al. [12, 13]. Los valores encontrados por nuestros métodos
para el mapa full-sky coinciden completamente con los valores encontrados por la colabo-
ración Planck [11], con la excepción del parámetro 109Ase

−2τ en el que encontramos una
leve inconsistencia de ≈ 1.5σ. Por otro lado, encontramos diferencias entre las distribu-
ciones angulares de los parámetros en los datos reales comparadas con la de 100 mapas
simulados. Sin embargo, pudimos demostrar que dichas diferencias pueden ser explicadas
completamente debido a la contaminación presente en algunos pixeles. En particular, si
se analizan los datos de Planck con la máscara de contaminación correspondientes no se
encuentran diferencias con lo encontrado en los mapas simulados (Ver figura 7.27).

De los resultados presentados en este capı́tulo se puede concluir que no existen evi-
dencias de anisotropı́as en los parámetros cosmológicos que no se puedan explicar dentro
del modelo estándar.
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Capı́tulo 8

Estudio sobre la interacción entre
materia oscura y fotones del CMB.

Como se introdujo en el Capı́tulo 1 una de las principales propiedades de la materia
oscura es que solo interactúa con las demás partı́culas del modelo estándar a través de
la gravedad y, posiblemente, a través de la interacción nuclear débil. Las observaciones
actuales avalan dicha suposición poniendo lı́mites superiores a la magnitud de una posible
interacción no gravitacional entre la materia oscura y las partı́culas del modelo estándar.
Sin embargo, numerosos estudios muestran que aún una pequeña interacción, dentro de
los lı́mites permitidos, puede tener consecuencias observacionales en diferentes escalas
cosmológicas [5, 12, 13] e inclusive aliviar algunos problemas del modelo cosmológico
estándar [3, 8, 9].

En este Capı́tulo se presentarán los resultados preliminares de un estudio sobre el im-
pacto que tendrı́a una interacción entre la materia oscura y los fotones provenientes del
CMB. En particular se desarrollo un código que implementa el formalismo de Boltzmann
[4] para estudiar la variación energética de los fotones del CMB al interactuar con una po-
blación de cualquier partı́cula masiva que presente una dada distribución de velocidades,
generando un efecto similar al Sunyaev-Zeldovich [10, 11].

Este estudio fue realizado en colaboración con la Dra. Celine Bœhm y el Dr. Mariano
Dominguez.
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8.1. Función de redistribución para el efecto Sunyaev-Zeldovich
generalizado.

El efecto Sunyaev-Zeldovich es el cambio en el espectro de cuerpo negro del CMB
debido a las interacciones entre los fotones y los electrones presentes en el medio intra-
cúmulo. Estas pequeñas variaciones espectrales se presentan como anisotropı́as secunda-
rias del CMB, por lo que es necesario modelarlas antes de hacer análisis cosmológicos con
el CMB. Por otro lado, teniendo en cuenta que este efecto es independiente del redshift,
constituye un potente método para buscar cúmulos de galaxias [1].

Tradicionalmente el efecto Sunyaev-Zeldovich se calcula mediante el método de trans-
ferencia radiativa de Chandrasekar [2], sin embargo fue demostrado por Lavalle & Bœhm

[4] que estimar el efecto Sunyaev-Zeldovich utilizando el método colisional teniendo en
cuenta la ecuación de Boltzmann es totalmente equivalente al método tradicional. Sin em-
bargo es importante resaltar que el método colisional presenta la ventaja de poder ser
fácilmente generalizado a otras interacciones entre fotones y partı́culas masivas.

Teniendo en cuenta el formalismo colisional de Boltzmann, el cambio en el espectro
de cuerpo negro de los fotones del CMB debido a las interacciones de los mismos con
los electrones presentes en el medio intra-cúmulo es (ver ecuación 5 de Bœhm & Lavalle

2009 [4]):

∆Iγ(Ek1) = −
∫
dl

∫
d3 ~p1

(2π)3

d3 ~p2

(2π)3

d3 ~k2

(2π)3

(2π)4δ4(p1 + k1 − p2 − k2)

4Ep2Ek2

M2

4Ek1Ep1

∗ {Iγ(Ek1)f(Ep1 , ~x)− E3
k1

E3
k2

Iγ(Ek2)f(Ep2 , ~x)} (8.1)

donde k1,2 son los cuadri-vectores correspondientes a los fotones entrantes y salientes y
p1,2 son los cuadri-vectores correspondientes a los electrones entrantes y salientes. Por otro
lado, I0

γ es la distribución de cuerpo negro, M2 es la amplitud de la interacción (en este
caso scattering de Compton) y f(Ep1 , ~x) es la distribución de energı́a de los electrones.

Queda claro de la ecuación 8.1 que para estudiar el efecto Sunyaev-Zeldovich genera-
lizado (SZG) producido por la interacción entre fotones y cualquier partı́cula masiva con
una dada distribución de velocidades, basta con introducir en la ecuación 8.1 la ampli-



8.1. Función de redistribución para el efecto Sunyaev-Zeldovich generalizado. 221

Z

y

x

θp1

θp2

φp1

φp2
θk2

φk2

p2

p1

k1

k2

Figura 8.1: Esquema del sistema de referencia que se utilizará para el análisis de las inter-
acciones.

tud M2 correspondiente a dicha interacción y la distribución de energı́a f(Ep1 , ~x) de las
partı́culas en estudio.

De ahora en más trabajaremos de manera general suponiendo una dada amplitud M2

y una dada distribución de energı́a f(Ep1 , ~x). Para simplificar la ecuación 8.1 conviene
trabajar en un sistema de coordenadas como el graficado en la figura 8.1

En este sistema de referencia los cuadri-vectores quedan:

pµ1 = (Ep1 , p1sinθp1cosφp1 , p1sinθp1sinφp1 , p1cosθp1) (8.2)

pµ2 = (Ep2 , p2sinθp2cosφp2 , p2sinθp2sinφp2 , p2cosθp2)

kµ1 = (Ek1 , 0, 0, k1)

kµ2 = (Ek2 , k2sinθk2cosφk2 , k2sinθk2sinφk2 , k2cosθk1)
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Además, teniendo en cuenta que para una partı́cula masiva pµpµ = m2 y que para los
fotones kµkµ = 0, obtenemos:

p1,2 =
√
E2
p1,2
−m2 (8.3)

k1,2 = Ek1,2

Si nos restringimos a estudiar entornos de baja densidad, como el medio intra-cúmulo,
podemos asumir que los fotones solo interactuaran una sola vez con alguna de las partı́cu-
las masivas, luego podemos aproximar Iγ ≈ I0

γ en el lado derecho de la ecuación 8.1. Si
además tenemos en cuenta las restricciones impuestas por el factor δ4 en la energı́a de las
partı́culas luego de la interacción, obtenemos (ver ecuaciones 31-36 de Bœhm & Lavalle

2009 [4]):

∆Iγ(Ek1) = − 1

4(2π)3Ek1

∫
dl

∫
p2

1dp1dΩp1

[
p2

2dp2dΩp2

(2π)3

k2
2dk2

(2π)3

(2π)4δ4(p1 + k1 − p2 − k2)

4Ep2Ek2

]
dΩk2

M2

Ep1

∗ {I0
γ(Ek1)f(Ep1 , ~x)− E3

k1

E3
k2

I0
γ(Ek2)f(Ep2 , ~x)}

= − 1

4(2π)3Ek1

∫
dl

∫
p2

1dp1dΩp1

[
αt2

4(2π)2(1− βµ)

]
dΩk2

M2

Ep1

∗ {I0
γ(Ek1)f(Ep1 , ~x)− I0

γ(tEk1)f(Ep2 , ~x)

t3
} (8.4)

donde,
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t =
Ek2
Ek1

=
(1− βµ)

(1− βµ′) + α(1−∆)
(8.5)

α =
Ek1
Ep1

µ = ~p1. ~k1/|~p1||~k1| = cosθp1

µ′ = ~p1. ~k2/|~p1||~k2| = cosθp1cosθk2 + sinθp1sinθk2cos(φp1 − φk2)
∆ = ~k1. ~k2 = cosθk2

Ep2 = Ep1 + Ek1 − tEk1
p2 =

√
E2
p2
−m2

sinθp2 =

√
(p1sinθp1cosφp1 − k2sinθk2cosφk2)

2 + (p1sinθp1sinφp1 − k2sinθk2sinφk2)
2

p2

Haciendo un cambio de variables, en la ecuación 8.4, p1 7→ Ep1 y teniendo en cuenta
que p2

1 = E2
p1
−m2 ⇒ 2p1dp1 = 2Ep1dEp1 ⇒ p21dp1

Ep1
= p1dEp1 obtenemos:

∆Iγ(Ek1) = − 1

16(2π)5

∫
dl

∫
p1dEp1dΩp1t

2dΩk2

M2

(1− βµ)Ep1

∗ {I0
γ(Ek1)f(Ep1 , ~x)− I0

γ(tEk1)f(Ep2 , ~x)

t3
} (8.6)

Finalmente para estimar el cambio en el espectro de cuerpo negro producido por una
dada interacción, basta con computar la amplitud M2, la función distribución f(E, ~x) de
las partı́culas masivas correspondientes y realizar la integral descripta en la ecuación 8.6.

Si además suponemos que podemos separar la función distribución de las partı́culas
masivas en una componente espacial y una componente relacionada con la energı́a, y que
la distribución espacial no se vera afectada significativamente por las interacciones con los
fotones de baja energı́a (como en el caso del CMB), obtenemos:
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∆Iγ(Ek1) = − 1

16(2π)5

∫
f(~x)dl

∫
p1dEp1dΩp1t

2dΩk2

M2

(1− βµ)Ep1

∗ {I0
γ(Ek1)f(Ep1)−

I0
γ(tEk1)f(Ep2)

t3
}

∆Iγ(Ek1) = τ̃ δIγ(Ek1) (8.7)

donde τ̃ :=
∫
f(~x)dl.

Es importante destacar que, dependiendo de la masa de las partı́culas interactuantes,
la amplitud de dicha interacción y la energı́a de los fotones, las suposiciones previamen-
te descriptas pueden no ser adecuadas siendo necesario un análisis más detallado. Por
ejemplo, si trabajamos con un partı́cula de materia oscura muy liviana se requiere una alta
densidad numérica para obtener las masas observadas en cúmulos de galaxias (≈ 1014M�)
lo que podrı́a afectar la suposición de que los fotones interactúan una sola vez en su paso
por el cúmulo. Además si la amplitud M2 de la interacción es lo suficientemente grande,
puede afectar de manera significativa la distribución espacial de la materia oscura [3, 8, 9].

En la figura 8.2 se puede ver la función redistribución de energı́a δIγ para la interacción
entre los fotones del CMB y los electrones libres en el medio intra-cúmulo que siguen una
distribución de energı́a de Maxwell-Boltzmann, estimada mediante el método colisional,
en donde x := Ek/KBT0 con KB la constante de Boltzmann y T0 la temperatura del
CMB. A modo comparativo se muestra la misma función de redistribución de energı́a
pero calculada con el método tradicional de transferencia radiativa. Como puede verse
la función redistribución estimada por ambos métodos es idéntica, lo que demuestra que
ambas metodologı́as son completamente equivalentes.

De la ecuación 8.6 puede verse que si cambiamos la distribución de energı́a de los
electrones, cambiará el efecto producido sobre los fotones del CMB. En particular, en la
figura 8.3 se muestra la redistribución de energı́a de los fotones del CMB si tenemos en
cuenta los resultados encontrados por Lavalle et al. 2010 [6] donde estudian el efecto SZ
que producirı́a una población de electrones con una distribución de energı́a no termal,
proveniente de la aniquilación entre partı́culas de materia oscura (Ver ecuación 4.9 de
Lavalle et al. 2010 [6]).

Como puede verse, si bien la función redistribución estimada con el método colisional
de Boltzmann sigue la misma tendencia que el estimado mediante el método de trans-
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Figura 8.2: Función redistribución de energı́a para la interacción entre fotones del CMB y
electrones en el medio intra-cúmulo que siguen una distribución de energı́a de Maxwell-
Boltzmann con diferentes temperaturas. En lı́neas punteadas se grafican los resultados
encontrados mediante el método de Boltzmann, mientras que en lı́neas sólidas se grafican
los resultados obtenidos mediante el método de transferencia radiativa.

ferencia radiativa, presenta inestabilidades. Es importante aclarar que por cuestiones de
cómputo las integrales involucradas están siendo resueltas de manera numérica mediante
la función mcquad del paquete scikit-monaco del lenguaje Python la cuál utiliza
métodos Monte Carlo que pueden introducir dichas inestabilidades.

Teniendo en cuenta las definiciones presentadas en la ecuación 8.5, podemos definir
la sección eficaz para una interacción elástica entre 2 cuerpos como (ver ecuación 51 de
Bœhm & Lavalle 2009 [4]):

d2σ =
(2π)4

4p1k1

[
d3 ~p2

(2π)32Ep2

d3 ~k2

(2π)32Ek2

]
δ4(p1 + k1 − p2 − k2)|M2| (8.8)

dicha sección eficaz depende de la energı́a de las partı́culas interactuantes (p1 y k1) y del
ángulo θp1 entre las velocidades de las mismas y nos da una idea de la magnitud de la
interacción que estamos estudiando. En la figura 8.4 se puede ver la sección eficaz para
el scattering de Compton entre fotones y electrones, estimada con el método colisional,
normalizada al valor teórico σth = 6.652458 10−29m2.
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Figura 8.3: Función redistribución de energı́a para la interacción entre fotones del CMB y
electrones provenientes de la aniquilación entre partı́culas de materia oscura de diferente
masas que siguen una distribución de energı́a no termal. En lı́neas punteadas se grafican los
resultados encontrados mediante el método de Boltzmann, mientras que en lı́neas sólidas
se grafican los resultados obtenidos mediante el método de transferencia radiativa.
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Figura 8.4: Sección eficaz de Thomson σth estimada mediante el método colisional y nor-
malizada al valor teórico.
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Se puede ver que a través del método colisional recuperamos el valor correcto de la
sección eficaz σth para todos los valores de Ep1 , Ek1 y θp1

8.2. Estudio sobre la interacción entre materia oscura y
fotones.

8.2.1. Modelo de materia oscura dipolar.

Como fue especificado en el capı́tulo 1 un candidato viable para ser la materia oscura,
no debe presentar carga electromagnética. El modelo de materia oscura dipolar propone
un candidato que, a pesar de ser neutro, presenta interacciones con los fotones median-
te un dipolo eléctrico y/o magnético. En esta sección estudiaremos los efectos de dicha
interacción en la distribución de energı́a de los fotones del CMB.

El lagrangiano para el modelo de materia oscura dipolar es:

Lγ,χ = − i
2
χ̄σµ,ν(M+ γ5D)F µ,ν (8.9)

donde σµ,ν = i
2
[γµ, γν ] y F µ,ν = ∂νAµ− ∂µAν . Por otro lado,M y D son parámetros que

cuantifican el dipolo magnético y eléctrico respectivamente y χ̄ es el espinor correspon-
diente a la partı́cula de materia oscura.

Para estudiar las interacciones entre la materia oscura y los fotones, es necesario tener
en cuenta los diagramas de Feynman graficados en la figura 8.5

Interacción con el dipolo magnético.

Teniendo en cuenta la contribución del dipolo magnético (M) presente en el lagran-
giano descripto en la ecuación 8.9, podemos estimar la amplitud de la interacción repre-
sentada en el diagrama de Feymann (Ver figura 8.5 Izq.) como:
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Figura 8.5: Diagramas de Feymann representativos de las interacciones entre la materia
oscura y los fotones.

M2
mag = Tr[MmagM

∗
mag]

M2
mag = Tr[ū(p2)γµγνk

µ
2 ε
ν
2(/p+m)γργσk

ρ
1ε
σ
1u(p1)ū(p1)εσ

′

1 k
ρ′

1 γσ′γρ′(/p+m)εν
′

2 k
µ′

2 γν′γµ′u(p2)]

M2
mag = [(/p2

+m2)/k2γν(/p+m)/k1γσ(/p1
+m1)γσ′/k1(/p+m)γν′/k2]ηνν

′
ησσ

′

Teniendo en cuenta que la traza de un número impar de matrices γ es 0 y contrayendo
los ı́ndices mudos ν ′ y σ′, la amplitud resultante es la suma de 8 términos, M2 = I + II +

III + IV + V + V I + V II + V III , donde:
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I = Tr[/p2
/k2γν/p/k1γσm1γ

σ/k1mγ
ν/k2]

II = Tr[/p2
/k2γνm/k1γσ/p1

γσ/k1mγ
ν/k2]

III = Tr[/p2
/k2γνm/k1γσm1γ

σ/k1/pγ
ν/k2]

IV = Tr[m2/k2γν/p/k1γσ/p1
γσ/k1mγ

ν/k2]

V = Tr[m2/k2γν/p/k1γσm1γ
σ/k1/pγ

ν/k2]

V I = Tr[m2/k2γνm/k1γσ/p1
γσ/k1/pγ

ν/k2]

V II = Tr[/p2
/k2γν/p/k1γσ/p1

γσ/k1/pγ
ν/k2]

V III = Tr[m2/k2γνm/k1γσm1γ
σ/k1mγ

ν/k2]

Como puede notarse, los términos I , III , IV , V , V I y V III son idénticamente 0

debido a que /k1,2/k1,2 = k2
1,2 = 0. Luego solo tenemos que calcular los térmicos II y V II .

Término II:

II = Tr[/p2
/k2γνm/k1γσ/p1

γσ/k1mγ
ν/k2]

II = −2m2Tr[/p2
/k2γν/k1/p1

/k1γ
ν/k2]

II = 4m2Tr[/p2
/k2/k1/p1

/k1/k2]

II = 4m2[p2.k2Tr(/k1/p1
/k1/k2)

−p2.k1Tr(/k2/p1
/k1/k2)

+p2.p1Tr(/k2/k1/k1/k2)

−p2.k1Tr(/k2/k1/p1
/k2)

+p2.k2Tr(/k2/k1/p1
/k1)]

II = 4m2[2p2.k2Tr(/k1/p1
/k1/k2)]

II = 2M432m2p2.k2[(k1.p1)(k1.k2)− (k2
1)(p1.k2) + (k1.k2)(p1.k1)]

II = 2M4
[
64m2(p2.k2)(k1.p1)(k1.k2)

]
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Término V II:

V II = Tr[/p2
/k2γν/p/k1γσ/p1

γσ/k1/pγ
ν/k2]

V II = 4Tr[/p2
/k2/p/k1/p1

/k1/p/k2]

V II = 4[pk1Tr(/p1
/k1/p/k2/p2

/k2)

−pp1Tr(/k1/k1/p/k2/p2
/k2)

+pk1Tr(/k1/p1/p/k2/p2
/k2)

−ppTr(/k1/p1
/k1/k2/p2

/k2)

+pk2Tr(/k1/p1
/k1/p/p2

/k2)

−pp2Tr(/k1/p1
/k1/p/k2/k2)

+pk2Tr(/k1/p1
/k1/p/k2/p2

)]

V II = 128(p.k1)(p1.k1)(p.k2)(p2.k2)− 64(p2)(k1.p1)(k1.k2)(p2.k2)

V II = 2M4
[
128((p1 − k1).k1)(p1.k1)((p1 − k1).k2)(p2.k2)− 64(p2)(k1.p1)(k1.k2)(p2.k2)

]
Finalmente sumando II y V II , y teniendo en cuenta que p2 = m2, obtenemos:

M2
mag = 2M4128(p1.k1)2[(p1.k2)(p2.k2)− (k1.k2)(p2.k2)] (8.10)

Para estimar la contribución de la interacción representada en el diagrama de Feymann 8.5
Der., basta con reemplazar k1 con k2 y poner p = p1 + k2. Finalmente la amplitud de las
interacciones provenientes del dipolo magnético es:

M2
mag = 2M4128(p1.k1)2[(p1.k2)(p2.k2)−(k1.k2)(p2.k2)]+128(p1.k2)2(p2.k1)[(p1.k1)+(k1.k2)]

(8.11)

Interacción con el dipolo eléctrico.

Teniendo en cuenta la contribución del dipolo eléctrico (D) presente en el lagrangiano
descripto en la ecuación 8.9, podemos estimar la amplitud de la interacción representada
en el diagrama de Feymann (Ver figura 8.5 Izq.) como:
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M2
ele = Tr[MeleM

∗
ele]

M2
ele = Tr[ū(p2)γµγνγ5k

µ
2 ε
ν
2(/p+m)γργσγ5k

ρ
1ε
σ
1u(p1)ū(p1)εσ

′

1 k
ρ′

1 γ5γσ′γρ′(/p+m)εν
′

2 k
µ′

2 γ5γν′γµ′u(p2)]

M2
ele = [(/p2

+m2)/k2γνγ5(/p+m)/k1γσγ5(/p1
+m1)γ5γσ′/k1(/p+m)γ5γν′/k2]ηνν

′
ησσ

′

De manera análoga a la amplitud de la interacción del dipolo magnético, podemos
descomponer esta interacción en 8 términos. Además, si tenemos en consideración que
/k1,2/k1,2 = k2

1,2 = 0, los únicos términos distintos de 0 son:

II = Tr[/p2
/k2γνγ5m/k1γσγ5/p1

γ5γ
σ/k1mγ5γ

ν/k2]

V II = Tr[/p2
/k2γνγ5/p/k1γσγ5/p1

γ5γ
σ/k1/pγ5γ

ν/k2]

Es fácil ver que el cálculo es idéntico al del dipolo magnético por lo que finalmente
obtenemos que M2

ele = M2
mag

Luego la amplitud total del la interacción entre materia oscura dipolar y fotones es:

M2 =
{

128(p1.k1)2[(p1.k2)(p2.k2)− (k1.k2)(p2.k2)]+

128(p1.k2)2(p2.k1)[(p1.k1) + (k1.k2)]
}
∗ 2(M4 +D4) (8.12)

Teniendo en cuenta dicha amplitud podemos calcular la sección eficaz para diferentes
parámetros de Ep1 , Ek1 y θp1 y diferentes masas para la partı́cula de materia oscura. En la
figura 8.6 se pueden ver los resultados obtenidos con el método colisional.

Teniendo en cuenta dicha amplitud, podemos estimar la redistribución de energı́a pro-
ducida por una población de partı́culas de materia oscura que sigan una distribución de
energı́a termal. En la figura 8.7 se muestran los resultados obtenidos para distribuciones
de diferentes temperaturas. Mientras que en la figura 8.8 se muestran los resultados ob-
tenidos para poblaciones de materia oscura con una masa de mDM = 106KeV con una
distribución termal con kBT = 5 ∗ 104KeV y con diferentes valores de M y D. Es impor-
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Figura 8.6: Sección eficaz para la interacción entre fotones y particulas de materia oscura
dipolar de diferentes masas, estimada con el método colisional de Boltzmann. Izq. Materia
oscura dipolar con M = D = 2 ∗ 10−16KeV −1 y mDM = 106KeV . Der. Materia oscura
dipolar con M = D = 2 ∗ 10−16KeV −1 y mDM = 109KeV .

tante aclarar que, debido a su naturaleza, no se espera que las partı́culas de materia oscura
sigan una distribución de energı́a termal, sin embargo este análisis sirve para demostrar
que solo cambiando la amplitud M2, el efecto es significativamente menor al producido
por los electrones mediante el scattering de Compton.

8.2.2. Distribución de velocidades de las partı́culas de materia oscu-
ra.

Si suponemos que las partı́culas de materia oscura están en equilibrio virial, podemos
estimar su distribución de velocidades a partir del perfil de densidad. Como se introdujo
en capı́tulos anteriores, el perfil de densidad de los halos de materia oscura sigue un perfil
NFW que puede describirse de forma general como:

ρ(r) = ρ0r
3
0r
−1x−2 (8.13)

donde x := r + r0.

Teniendo en cuenta que la distribución de densidad tiene simetrı́a esférica, podemos
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Figura 8.7: Función redistribución de energı́a para la interacción entre los fotones del CMB
y una población de partı́culas de materia oscura dipolar con M = D = 10−9KeV −1. Izq.
Partı́culas con una masa de mdm = 1e3KeV y con una distribución de energı́a termal
de diferentes temperaturas. Der. Partı́culas con una distribución de energı́a termal con
KbT = 100KeV y con diferentes masas.

descomponer la función distribución en el espacio de fase, en una componente espacial
y una componente correspondiente a la energı́a fDM(Ep, ~x) = pDM(Ep)ρ(r). Luego, si
suponemos que las interacciones entre materia oscura y fotones no producen cambios
significativos en la distribución de la materia oscura, podemos resolver la ecuación de
Vlasov (Ec. 8.14) para encontrar la distribución de velocidades de las partı́culas de materia
oscura.

d(pDMρ)

dt
= 0 (8.14)

Es importante aclarar que la distribución de velocidades debe cumplir con la condición de
normalización 4π

∫∞
0
v2pDM(v)dv que asegura que cada partı́cula de materia oscura tenga

una velocidad entre 0 y∞.

Finalmente la distribución de velocidades es:

PDM(v) =
4π√

8π2ρ(r)

∫ Ψ−1(E(r,v))

∞

dr̄√
E(r, v)−Ψ(r̄)

F(r̄) (8.15)
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Figura 8.8: Función redistribución de energı́a para la interacción entre los fotones del
CMB y una población de partı́culas de materia oscura dipolar con una masa de mDM =
106KeV , una distribución termal con kBT = 5 ∗ 104KeV y diferentes valores de M y D.
Para una mejor comparación el valor de δIγ se multiplico por 1016 y 1028 para la materia
oscura con M = D = 2 ∗ 10−13KeV −1 y M = D = 2 ∗ 10−16KeV −1 respectivamente.

donde Ψ(r) := Φ(∞)−Φ(r), E(r, v) = (1/2)v2 +Ψ(r), Φ(r) es el potencial gravitacional
de la materia oscura y,

F(r) =

[
(
dΨ

dr
)−1d

2ρ

dr2
− (

dψ

dr
)−2dρ

dr

d2Ψ

dr2

]
(8.16)

Teniendo en cuenta el perfil NFW descripto en la ecuación 8.13 sus derivadas son:

dρ

dr
= ρ0r

3
0

[
−r−2x−2 − 2r−1x−3

]
(8.17)

d2ρ

dr2
= ρ0r

3
0

[
2r−3x−2 + 4r−2x−3 + 6r−1x−4

]
(8.18)

Por otro lado, el potencial gravitacional (y sus correspondientes derivadas) generado
por dicha distribución de densidad es:
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Φ(r) = −4πGρ0r
2
0[
r0

r

∫ χ

0

t

1− tdt+

∫ 1−χ

0

dt

Φ(r) = 4πGρ0r
3
0

Ln(r0)− Ln(x)

r
ĺım
r→∞

Φ(r) = 0

Ψ(r) = Φ(∞)− Φ(r) = 4πGρ0r
3
0r
−1 [Ln(x)− Ln(r0)] (8.19)

dΨ

dr
= 4πGρ0r

3
0

[
x−1r−1 − Ln(x)r−2 + Ln(r0)r−2

]
(8.20)

d2Ψ

dr2
= −4πGρ0r

3
0

[
x−2r−1 + 2x−1r−2 + 2r−3(Ln(r0)− Ln(x))

]
(8.21)

Finalmente introduciendo las ecuaciones 8.17-8.21 en la ecuación 8.15, obtenemos:

PDM(v, r) =
1

π2G
√

8ρ(r)

∫ Ψ−1(E(r,v))

∞

4(r̄ + r0)−5 + (r̄ + r0)−4r̄−1(6x̃− 1)

[(r̄ + r0)−1 + r̄−1x̃]

dr̄√
E(r, v)−Ψ(r̄)

(8.22)

donde x̃ := Ln(r0)− Ln(r̄ + r0).

En la figura 8.9 se puede ver la distribución de velocidades que tendrı́a una pobla-
ción de partı́culas de materia oscura en equilibrio en un halo NFW (ρ0 = 1014M�/Mpc3,
r0 = 1Mpc) a una distancia r = 0.3Mpc del centro. En lı́neas sólidas se muestran los
resultados obtenidos mediante la resolución de la ecuación de Vlasov (método de Edding-
ton), mientras que en lı́neas punteadas se muestra una distribución de Maxwell-Boltzmann
con una dispersión de velocidades dependiente de la distancia al centro del cúmulo (Ver
ecuación 2.6 y 2.7 de Petač et al. 2018 [7]).

Como puede verse las distribuciones estimadas con ambos métodos son muy simila-
res. Sin embargo las distribuciones estimadas mediante el método de Eddington requieren
de un gran poder de cómputo y presentan inestabilidades que deben ser estudiadas en más
detalle para obtener resultados confiables. Es por esto que para estimar el efecto Sunyaev-
Zeldovich generalizado producido por una población de materia oscura utilizaremos dis-
tribuciones de Maxwell-Boltzmann con una dispersión de velocidades dependiente del
radio.
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Figura 8.9: Distribución de velocidades que tendrı́a una población de partı́culas de materia
oscura en un halo NFW (ρ0 = 1014M�/Mpc3, r0 = 1Mpc) a una distancia r = 0.3Mpc
del centro. En lı́neas sólidas se muestran los resultados obtenidos mediante el método de
Eddington, mientras que en lı́neas punteadas se muestra como comparación una distribu-
ción de Maxwell-Boltzmann.

Teniendo en cuenta dicha distribución de velocidades, podemos estimar la distribución
de energı́a teniendo en cuenta que E2 = m2(1 + v2) para una dada partı́cula de masa m.
Finalmente, teniendo en cuenta esta distribución de energı́a y la amplitud de la interacción
entre los fotones y la materia oscura dipolar, podemos estimar el efecto producido por
dicha interacción en el espectro de energı́a de los fotones (Ver figura 8.10).

Como puede verse aún utilizando una distribución de Maxwell-Boltzmann siguen exis-
tiendo inestabilidades en los resultados finales que deben ser estudiadas con mayor detalle.
Sin embargo de las figuras 8.6 y 8.10 se puede concluir que la interacción entre los fotones
del CMB y una población de partı́culas de materia oscura dipolar no producirá una señal
significativa en el espectro de energı́a del CMB.

8.3. Conclusiones.

En este capı́tulo se presentaron los resultados preliminares de un estudio sobre la in-
teracción entre partı́culas de materia oscura dipolar y los fotones del CMB. Este estudio
fue realizado en colaboración con la Dra. Celine Bœhm y el Dr. Mariano Dominguez.

En la primera parte de este capı́tulo se detalló el método colisional de Boltzmann, el
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Figura 8.10: Redistribución de energı́a producida por la interacción entre los fotones del
CMB y y materia oscura dipolar con una distribución de energı́a de Maxwell-Boltzman
con una dispersión de velocidades dependiente del radio (Ver ecuación 2.6 y 2.7 de Petač
et al. 2018 [7]). Para una mejor comparación el valor de δIγ se multiplico por 5 ∗ 1011 y
104 para la materia oscura con mdm = 106KeV y mdm = 109KeV respectivamente.

cuál, como fue demostrado por Bœhm et al. 2009 [4], es completamente equivalente al
método de transferencia radiativa a la hora de estimar el efecto Sunyaev-Zeldovich. Sin
embargo el método colisional tiene la ventaja de poder ser fácilmente generalizado para
estudiar interacciones entre los fotones del CMB y una población de cualquier partı́cula
masiva que presente una dada distribución de velocidades (ver sección 8.1). En esta di-
rección se desarrolló un software que permite estimar la función redistribución de energı́a
de los fotones del CMB para una dada interacción y una dada distribución de velocida-
des. A manera de comprobación estimamos la función redistribución del efecto Sunyaev-
Zeldovich tradicional para electrones que presenten diferentes distribuciones de velocidad
(ver figuras 8.3 y 8.2) y la sección eficaz de Thomson (ver figura 8.4).

En la segunda parte de este trabajo, estudiamos el modelo de materia oscura dipo-
lar. A partir del lagrangiano de dicho modelo calculamos las interacciones que tendrı́an
los fotones del CMB con las partı́culas de materia oscura dipolar. Utilizando el software
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previamente descripto estimamos la sección eficaz de dicha interacción si variamos los
diferentes parámetros libres del modelo de materia oscura dipolar (M ,D ymDM ). Encon-
tramos que la sección eficaz para todos los casos es varios órdenes de magnitud (≈ 40)
más chica que la sección eficaz de Thomson σth.

Teniendo en cuenta que las partı́culas de materia oscura se agrupan en halos que siguen
un perfil de densidad esférico NFW, estimamos la distribución de velocidades que tendrı́an
dichas partı́culas estando en equilibrio con el potencial del halo. Finalmente, utilizando el
software previamente descripto, estimamos la redistribución de energı́a que provocarı́a la
interacción de una población de partı́culas de materia oscura en equilibrio. A manera de
comparación también estimamos la redistribución de energı́a si dichas partı́culas presenta-
sen otras distribuciones de velocidad. En todos los casos encontramos que las variaciones
en el espectro de cuerpo negro de los fotones del CMB producidas por estas interacciones
son completamente despreciables.

Es importante resaltar que, dependiendo del modelo de materia oscura que estemos
analizando las suposiciones utilizadas para estimar la redistribución de energı́a de los
fotones del CMB pueden no ser adecuadas siendo necesario un análisis más detallado.
Además los resultados finales obtenidos mediante la resolución numérica de la ecuación
8.7 presentan inestabilidades que deben ser analizadas en trabajos futuros. Sin embargo
de las figuras 8.6 y 8.10 se puede concluir que la interacción entre los fotones del CMB y
una población de partı́culas de materia oscura dipolar no producirá una señal significativa
en el espectro de energı́a del CMB.
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Capı́tulo 9

Conclusiones finales.

Las técnicas de aprendizaje automático representan una nueva forma de analizar de
manera agnóstica y homogénea cualquier conjunto de datos, siendo una poderosa herra-
mienta para buscar relaciones y patrones caracterı́sticos entre las variables presentes en
dichos datos. En la actualidad estos algoritmos están siendo utilizados en diversas aplica-
ciones tecnológicas, ası́ como también en diferentes areas de la ciencia.

A lo largo de esta tesis se presento el estudio mediante técnicas de aprendizaje au-
tomático de 2 problemas cosmológicos: la clasificación de cúmulos de galaxias según su
estado dinámico (Capı́tulo 3) y el análisis estadı́stico del fondo cósmico de microondas
(Capı́tulo 7). Además también se abordaron una serie de estudios relacionados con los
resultados encontrados en dichos trabajos.

En la primera parte de la tesis se presento el marco teórico necesario para estudiar los
diferentes problemas cosmológicos que abordamos durante el doctorado. Mientras que en
el Capı́tulo 1 se presenta una introducción general sobre el modelo cosmológico estándar
más aceptado en la actualidad, en el Capı́tulo 2 se detallan los principales algoritmos de
aprendizaje automático que se utilizaron durante este trabajo.

En el Capı́tulo 3 se presentó un método de aprendizaje automático supervisado para
detectar sistemas de galaxias en interacción utilizando como features propiedades basa-
das en la información espectroscópica y fotométrica de los mismos. Dicho método fue
entrenado en base al modelo semi-analı́tico de Guo et al. [4], aplicado a la simulación
cosmológica Millenium [6]. Estos estudios dieron como resultado el software MeSsI, de
público acceso, que luego se aplico a 3 catálogos de cúmulos de galaxias: SDSS-DR7,
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WINGS y HeCS. Encontramos 32 candidatos a cúmulos en interacción en los que fui-
mos capaces de reconstruir de manera confiable las subestructuras. Además reportamos
otros 29 candidatos en los que, debido a su geometrı́a, no fuimos capaces de identificar de
manera confiable sus subestructuras. De dichos candidatos, 19 fueron previamente repor-
tados como cúmulos en interacción, lo que refuerza la validez de nuestro método, mientras
que también reportamos por primera vez 42 nuevos candidatos a cúmulos en fusión que
deben ser confirmados en estudios individuales. Estos resultados fueron publicados en la
revista internacional Monthly Notices of the Royal Academy [2] y en el 57°boletı́n de la
Asociación Argentina de Astronomı́a en el año 2015 [1].

En el Capı́tulo 4 se desarrollo un estudio sobre la relación entre el estado dinámico
de los cúmulos y el efecto de rotación de Faraday producido por los mismos. Para es-
to se realizó una correlación entre la posición de los cúmulos de galaxias del catálogo
construido por Wen & Han [10] con las fuentes de rotación de Faraday de los catálogos
construidos por Taylor et al. [8] y Xu et al. [11]. Encontramos que los cúmulos no relaja-
dos tienen una mayor desviación estándar σRF del efecto de rotación de Faraday que los
sistemas relajados, indicando que los cúmulos no relajados tienen campos magnéticos más
intensos. Teniendo en cuenta la dispersión σRF medida, y suponiendo valores tı́picos para
la densidad de electrones Ne, el largo de la columna de densidad electrónica del medio
intra-cúmulo L y el largo caracterı́stico de la celda del medio intra-cúmulo con campos
magnéticos coherentes l, fuimos capaces de estimar un valor tı́pico de campo magnético
de B‖ = 0.45± 0.08µG para los sistemas relajados y de B‖ = 0.96± 0.08 µG para los no
relajados.

Cabe destacar que este trabajo fue aceptado para su publicación en la revista Monthly

Notices of the Royal Astronomy.

En los Capı́tulos 5 y 6 se presentaron estudios individuales de los candidatos a cúmulos
en interacción encontrados con el software MeSsI: A2029/33, A1204 y A267.

Para el sistema de galaxias A1204 logramos computar, mediante el análisis de lentes
gravitacionales, las masas de las subestructuras identificadas previamente obteniendo un
cociente de masas de∼ 2, sin embargo no se observa emisión en rayos-X en la posición de
la 2 subestructura. Además mediante un análisis dinámico, llevado a cabo con el software
MeSsI, encontramos que la clasificación del sistema como cúmulo en interacción es ines-
table. Teniendo en cuenta estos resultado podemos concluir que este sistema no muestra
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evidencias de que haya tenido una interacción fuerte reciente. Sin embargo existen indicios
de que el sistema no esta completamente relajado.

Para el cúmulo de galaxias A2029/2033 logramos identificar ambas subestructuras en
los mapas de densidad proyectada obtenidos mediante un análisis de lentes gravitaciona-
les débiles. Para la componente principal, correspondiente al cúmulo A2029, estimamos
la masa en M200 = 9± 6× 1014h−1

70 M� en acuerdo con la masa medida por Walker et al.

2012 [9]. Además, utilizando el software MeSsI, realizamos estudios dinámicos de am-
bas subestructuras de manera independiente, encontrando que ninguna presenta indicios
de una interacción fuerte reciente. Por lo tanto podemos concluir que no hay evidencia
suficiente para confirmar que A2029 y A2033 estén en un proceso de interacción o hayan
interactuado en el pasado, sin embargo teniendo en cuenta que junto con A2028 y A2066

forman un pequeño súper-cúmulo [3] es posible que vayan a tener una interacción en el
futuro.

En el caso del cúmulo A267 se realizó un estudio dinámico utilizando el software
MeSsI en el que se pudo confirmar la presencia de 2 subestructuras principales. Luego,
analizando los datos espectroscópicos y morfológicos de las galaxias dentro de la región
central encontramos 2 subestructuras, una de las cuales está en la región virializada del
cúmulo mientras que la otra se encuentra en la región de infalling. La presencia de subes-
tructuras dentro de R200 también fue confirmada por la distribución bimodal de la emisión
en rayos-X y la elongación de los contornos de lentes gravitacionales estimados por Oka-

be et al. [5]. Además, teniendo en cuenta que A267 esta clasificado como grupo fósil,
estudiamos la probabilidad de que dichos objetos presenten subestructuras. Con este ob-
jetivo analizamos los datos de la simulación cosmológica Millenium [7], encontrando que
aproximadamente el 15 % de los grupos fósiles masivos tuvo una fusión mayor reciente
(zmerger < 0.3), mientras que si analizamos los grupos de masas menores (< 1014M�h

−1)
la fracción aumenta hasta un 25 %. Teniendo en cuenta estos resultados es de esperarse
que algunos grupos fósiles tengan una fracción de subestructuras significativa, siendo el
cúmulo A267 un caso particular de este fenómeno.

En el Capı́tulo 7 se presentaron los resultados del estudio del espectro de potencias de
anisotropı́as primarias del CMB mediante métodos de aprendizaje automático. Utilizan-
do un conjunto de datos construido mediante el software CAMB, se estudiaron 2 técnicas
de aprendizaje no supervisado (PCA y mixtura de Gaussianas) y 3 técnicas de aprendi-
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zaje supervisado (K-Nearest Neighbours, Support Vector Machines y Random Forest).
Encontramos que dichos métodos pueden estimar de manera confiable todos los paráme-
tros cosmológicos con excepción de la constante de Hubble H0. Finalmente, aplicando
los métodos previamente entrenados, estimamos la distribución angular de los parámetros
cosmológicos utilizando los datos de Planck. De los resultados presentados en este capı́tu-
lo se puede concluir que las anisotropı́as en los parámetros cosmológicos encontradas son
consistentes con el modelo estándar.

En el Capı́tulo 8 se presentaron los resultados preliminares de un estudio sobre la
interacción entre partı́culas de materia oscura dipolar y los fotones del CMB. Utilizando el
método colisional de Boltzmann se desarrolló un software que permite estimar la función
redistribución de energı́a de los fotones del CMB para una dada interacción y una dada
distribución de velocidades. Utilizando dicho software estudiamos las interacciones entre
los fotones del CMB y materia oscura dipolar. Encontramos que la sección eficaz es varios
órdenes de magnitud (≈ 40) más chica que la sección eficaz de Thomson σth por lo que se
puede concluir que la interacción entre los fotones del CMB y una población de partı́culas
de materia oscura dipolar no producirá una señal significativa en el espectro de energı́a del
CMB.

A lo largo de esta tesis se estudiaron diferentes técnicas de aprendizaje automático
aplicadas a diversos problemas astronómicos, obteniendo resultados comparables y, en al-
gunos casos, mejores que los métodos tradicionales y en un menor tiempo computacional.
Esto demuestra la utilidad de dichas técnicas a la hora de analizar conjuntos de datos.

Entre las principales ventajas de dichos métodos se pueden remarcar, la versatilidad
para adaptarse a diferentes problemas y para analizar diferentes conjuntos de datos de una
manera homogénea y, en muchos casos, agnóstica, es decir sin la necesidad de imponer
ningún modelo previo. En particular el aprendizaje supervisado es la técnica ideal para
resolver problemas de clasificación en los que no existe un modelo fı́sico claro (o existe
pero requiere de mucho tiempo de cómputo) que relacione las propiedades de una dada
observación y la clase de dicha observación. Para problemas de regresión el aprendizaje
supervisado también puede ser de gran utilidad, pero tiene la desventaja de que no pre-
senta una forma clara de tener en cuenta las covarianza ni las incertezas de las diferentes
variables predictoras. Por otro lado el aprendizaje no supervisado es una herramienta fun-
damental a la hora de analizar un nuevo conjunto de datos para encontrar las propiedades
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generales del mismo. Esto puede ser de gran utilidad para reducir la dimensionalidad de
problemas multivariados.

Es importante también marcar que la principal desventaja de dichos algoritmos es la
difı́cil interpretación de sus resultados, ya que los mismos representan un ajuste altamente
no lineal entre las variables predictoras y las variables a predecir. Esto lleva a que las rela-
ciones entre los features y las variables predichas sean dificiles de interpretar fisicamente.

Teniendo en cuenta lo estudiado durante esta tesis, se puede concluir que los métodos
de aprendizaje automático son una herramienta muy poderosa, versátil y útil para analizar
diferentes conjuntos de datos y resolver diversos problemas. Sin embargo es importante
conocer sus limitaciones y, en particular, la dificultad de interpretar fı́sicamente sus resul-
tados.
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